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Introduction
Durant ces dernières années, la constante augmentation des demandes alimen-
taires et énergétiques associée aux dérèglements et changements climatiques, ont
orienté les recherches en sélection végétale vers le développement de variétés plus
résistantes ou plus résilientes aux stress environnementaux [Furbank & Tester 2011,
Tardieu et al. 2017]. Pour accélérer la réponse à ce besoin, les efforts se sont portés
sur le développement de méthodes de génotypage à haut débit permettant aux bio-
logistes d’acquérir de meilleures connaissances sur les bases génétiques des plantes
et d’identifier les gènes impliqués dans certains caractères d’intérêt comme la résis-
tance à la sécheresse ou la résistance à certaines maladies. Néanmoins, comprendre
les relations liant les gènes (Acide désoxyribonucléique (ADN)) propres à chaque
variété aux phénotypes exprimés (caractéristiques morpho-physiologiques) qui va-
rient (plasticité) suivant les conditions de culture (rayonnement, température, eau
disponible, éléments minéraux, qualité microbiologique des sols, etc.) est aujour-
d’hui encore l’un des grands enjeux de la recherche en agronomie et en génétique
végétale [Fourcaud et al. 2008, Dhondt et al. 2013, Fiorani & Schurr 2013].
Jusqu’à présent, tandis que les méthodes de génotypage ont rapidement évolué
pour permettre aux biologistes d’établir des bases de données recensant les gènes
de différentes espèces et variétés de plantes, les méthodes de phénotypage avaient
beaucoup moins progressé et restaient manuelles, chronophages, invasives et parfois
même destructives, limitant ainsi le suivi en continu des plantes.
En agronomie, en écophysiologie ou en amélioration des plantes, les méthodes
de phénotypage consistent à mesurer les principales caractéristiques d’une plante
(comme son poids) et surtout, les caractéristiques visuelles (par exemple, hauteur,
nombre de feuilles, surface des feuilles, ou diamètre de la tige) et à suivre leur évo-
lution au cours du temps afin de caractériser la croissance et la sénescence de diffé-
rents organes (vitesse d’évolution des paramètres : surfaces, distances inter-feuilles,
etc.). Pour des raisons statistiques, il faut souvent multiplier le nombre de plantes
à cultiver et à observer, ce qui requiert énormément de temps pour la réalisation
des mesures. Avec l’intention d’améliorer le rendement des méthodes de phénoty-
page actuelles et de les moderniser, les recherches s’orientent actuellement vers le
développement de méthodes de phénotypage automatiques, non invasives et non
destructives en vue de réduire le goulot d’étranglement entre données génotypiques
massives et données phénotypiques.
En France, le projet PHENOME, financé par le « grand emprunt » (ou Pro-
gramme des Investissements d’Avenir (PIA)) via l’Agence Nationale de la Recherche
(ANR), vise à développer une infrastructure distribuée dédiée au phénotypage des
plantes de grandes cultures. Dans ce projet, l’INRA et ses partenaires visent à
développer les outils et les méthodes pour permettre l’augmentation du débit des
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mesures phénotypiques au champ, en serre ou encore en ce qui concerne le phéno-
typage métabolique en laboratoire (https://www.phenome-fppn.fr/). Des efforts
similaires ont lieu en Europe (Jülich Plant Phenotyping Centre en Allemagne, Natio-
nal Plant Phenomic Centre (https://www.plant-phenomics.ac.uk/) au Royaume-
Uni notamment) ainsi qu’en Australie à l’Australian Plant Phenomics Facility (
https://www.plantphenomics.org.au).
Organisation de la thèse
Cette thèse traite de la modélisation 3D de plantes isolées et du suivi visuel
lors de la croissance pour caractériser le phénotype de variétés de tournesol. Elle
s’inscrit dans le cadre de travaux pluri-disciplinaires entre une équipe de recherche
du LAAS-CNRS, spécialisée en traitement des images et vision par ordinateur et
deux équipes de recherche de l’INRA, une équipe de généticiens et une équipe
d’agronomes spécialisées dans l’étude de l’adaptation des tournesols à la sécheresse.
Ce manuscrit met l’accent sur le développement d’une méthode de phénotypage
automatique appliquée aux plantes de tournesol permettant de lever les goulots
d’étranglement associés aux méthodes actuelles.
Tout d’abord, dans le Chapitre 1 nous introduirons les problématiques associées
au phénotypage des plantes avec les efforts déployés à l’INRA de Toulouse pour y
répondre ainsi que les objectifs de cette thèse. Nous poursuivrons en présentant les
limitations induites par les méthodes de phénotypage actuellement employées et les
premiers travaux entrepris pour les moderniser et les automatiser. Nous terminerons
ce chapitre en exposant la méthode retenue ainsi que les contributions apportées
tout au long de la thèse.
Dans le Chapitre 2, nous présenterons et détaillerons les différentes méthodes
de reconstruction 3D permettant de numériser une plante et plus particulièrement
la solution exploitée pour numériser une plante de tournesol en 3D.
Nous développerons ensuite dans le Chapitre 3 la méthode de segmentation 3D
mise au point afin de retrouver les différents organes d’une plante de tournesol (à
savoir, la tige et les feuilles) en commençant par présenter les différentes versions
des algorithmes de suivi et d’extraction de tige élaborées pour isoler la tige. Nous
continuerons en décrivant la méthode de segmentation employée pour retrouver les
feuilles et calculer leur surface.
Nous introduirons dans le Chapitre 4 le modèle botanique des plantes de tour-
nesol et en particulier, la phyllotaxie décrivant les règles d’insertion des feuilles sur
la tige principale, employée afin de développer une méthode de labellisation origi-
nale pour réaliser le suivi de la croissance d’une plante, et notamment, le suivi de
l’expansion foliaire depuis le stade végétatif des plantes jusqu’à floraison.
Avant de tirer des conclusions quant à la méthode présentée et développée pour
automatiser le phénotypage des plantes de tournesol, nous présenterons dans le
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Chapitre 5 des résultats préliminaires obtenus sur une autre espèce végétale, le
sorgho, et nous explorerons des pistes d’amélioration pour employer cette méthode
sur des variétés diverses et l’exploiter sur des plantes cultivées au champ.
Enfin, nous terminerons par rappeler les contributions de cette thèse introduites






1.1 Problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.2 Objectifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
1.2.1 Manipulation en phénotypage des plantes . . . . . . . . . . . 7
1.2.2 Modernisation de la plateforme . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.3 Méthodes de phénotypage manuelles . . . . . . . . . . . . . . 8
1.3.1 Méthodes destructives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.3.2 Méthodes non destructives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.3.3 Limitations des méthodes manuelles . . . . . . . . . . . . . . 10
1.4 Méthodes de phénotypage automatiques . . . . . . . . . . . 10
1.4.1 Phénotypage 2D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.4.2 Phénotypage 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
1.5 Méthode retenue . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
Dans ce chapitre nous allons analyser la problématique associée au phénotypage
des plantes avec en arrière plan la question du goulot d’étranglement induit par
les méthodes actuelles, limitant l’obtention rapide de grandes quantités de données.
Nous allons également présenter les principaux moyens mis en œuvre actuellement
pour tenter d’accélérer les mesures. Nous distinguerons à cette occasion la problé-
matique du phénotypage au champ (plantes cultivées en peuplements denses sur
des parcelles expérimentales) et de celle du phénotypage en environnement contrôlé
ou semi-contrôlé (plantes cultivées en pots sous serre ou sur plateforme extérieure
mais avec une alimentation hydro-minérale contrôlée). Nous présenterons ensuite
les moyens déployés par l’INRA pour contribuer à l’automatisation des méthodes
de phénotypage, notamment pour étudier l’impact de la sécheresse sur les plantes
de tournesol ainsi que les objectifs de cette thèse dont la finalité opérationnelle est
de contribuer à augmenter le caractère haut débit du phénotypage actuel.
1.1 Problématique
Le phénotypage des plantes consiste à étudier tout ce qui est mesurable tout
au long de la croissance, comme le poids, et en particulier, à observer les carac-
téristiques visibles (morphologie, taille, couleur, etc.). Par exemple, observer la
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morphologie des racines, la taille des feuilles ou des fruits, leur nombre, leur as-
pect (flétrissement, sénescence, etc.), en réponse aux facteurs environnementaux
qui peuvent engendrer des situations de stress biotique ou abiotique. Dans certains
cas, il peut s’agir de caractères physiologiques non directement observables si ce
n’est par l’analyse ou la mesure physique (par exemple, une composition chimique
des tissus).
L’enjeu du phénotypage réside dans l’observation des plantes sous différentes
conditions de culture (irrigation, ensoleillement, qualité des sols, etc.) et leur ca-
ractérisation tout au long de leur croissance afin d’évaluer leur performance dans
le cadre de la sélection variétale (résistance à la sécheresse ou à une maladie)
ou de la mise au point de nouveaux itinéraires techniques pour une culture. Par
exemple, observer les principales caractéristiques visuelles d’une plante comme la
hauteur, le nombre de feuilles ou leurs surfaces peut être utilisé pour caracté-
riser la croissance d’une plante. Cependant, ces caractéristiques ne peuvent pas
être employées de la même façon pour chaque variété de plantes. Comme présenté
dans [Génard et al. 2001], les diamètres de la tige et des racines peuvent être em-
ployés pour caractériser la croissance de certaines plantes. Dans [Thornley 1999],
il a été démontré que la hauteur et le diamètre d’une tige peuvent être corrélés à
la croissance de diverses variétés. D’autres métriques peuvent également être em-
ployées pour caractériser la croissance de différentes plantes. En effet, la croissance
peut s’exprimer de manière variée suivant les plantes. Certaines plantes ont ten-
dance à avoir de grandes tiges et d’autres à s’étendre au niveau du sol, certaines
ont beaucoup de feuilles et certaines presque pas. Néanmoins, même si la croissance
des plantes s’exprime différemment en fonction des espèces, il a été démontré que la
surface des feuilles est un indicateur fiable de la croissance aérienne des plantes. En
particulier, la mesure de la surface active (au sens de la photosynthèse) des feuilles
(c.-à-d. la partie non sénescente des limbes) est souvent bien corrélée à la biomasse
pour des raisons fonctionnelles liées à l’activité photosynthétique.
À l’heure actuelle, les méthodes de phénotypage des plantes restent manuelles,
chronophages, peuvent nécessiter le prélèvement de la plante ou de l’organe et de
ce fait ne permettent pas de collecter de grandes quantités de données ni d’effectuer
un suivi des plantes.
1.2 Objectifs
En vue d’adapter les cultures au changement climatique, l’INRA de Toulouse
s’est impliqué de manière pluri-disciplinaire et concertée sur le projet SUNRISE,
visant à améliorer la tolérance à la sécheresse des plantes de tournesol (culture
d’été non irriguée) [Debaeke et al. 2017]. En vue d’automatiser les manipulations
à effectuer sur les plantes et d’obtenir un grand nombre de données, un premier
effort d’automatisation a été réalisé en construisant une plateforme de phénoty-
page en conditions semi-contrôlées. Cette plateforme extérieure, appelée Heliaphen
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(voir Figure 1.1) est dite semi-isolée car elle est équipée de filets brise-vent per-
mettant d’éviter la destruction des plantes lors de vents violents. Elle est capable
d’accueillir jusqu’à 1 300 plantes de tournesol cultivées dans des pots individuels
de 15 L et dispose d’un robot (développé par la société Optimalog) permettant
de contrôler les conditions d’irrigation et de déterminer indirectement le taux de
transpiration journalier des plantes (grâce à une balance embarquée sur le robot qui
permet de réaliser des bilans de masse). Suivant les protocoles, les plantes peuvent
être correctement irriguées (classe dite « contrôle ») ou être placées dans différents
états de déficit hydrique en modulant les apports d’eau (classe dite « stress »).
Les pots peuvent être privés d’irrigation pendant toute la durée de l’expérimenta-
tion [Gosseau et al. 2018].
L’intérêt de cette plateforme est de parvenir à créer et contrôler des conditions
de contrainte hydrique variables et d’en suivre les conséquences sur la croissance
des plantes entre les stades végétatifs et floraison.
Dans [Casadebaig et al. 2008], les auteurs ont décrit un protocole aujourd’hui
utilisé sur Heliaphen qui permet de calculer des indicateurs de réponse des varié-
tés à la contrainte hydrique qu’il s’agisse de la réduction de l’expansion foliaire
ou du flux transpiratoire. Ces paramètres sont alors utilisés dans le modèle SUN-
FLO [Casadebaig et al. 2011] pour prédire la performance des génotypes dans dif-
férents environnements.
Figure 1.1 – Photographie de la plateforme Heliaphen et du robot développé par
la société Optimalog.
1.2.1 Manipulation en phénotypage des plantes
De manière générale, une étude classique en phénotypage réalisée à l’INRA
de Toulouse permet de confronter 8 – 10 variétés de tournesol au stress hydrique
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continu. Pour cela, 10 plantes d’une même variété sont cultivées, la moitié correcte-
ment irriguée et l’autre placée en dessèchement continu à partir d’un certain stade.
L’étude se déroule en général sur une période d’un mois et les mesures sont réalisées
tous les 2 à 3 jours afin d’obtenir des données de manière régulière tout au long de
la croissance entre les stades végétatifs (6 – 8 feuilles) et début floraison. La réponse
au stress hydrique (manque d’eau) est donc évaluée en comparant les variétés sui-
vies sur une même période de test. Il s’agit d’un suivi non destructif consistant à
mesurer de manière manuelle la croissance des feuilles individuelles et d’utiliser les
pesées pour en déduire la transpiration des plantes entières.
1.2.2 Modernisation de la plateforme
En vue d’obtenir des données phénotypiques de manière automatique, l’INRA
cherche à moderniser et améliorer le rendement de la plateforme Heliaphen, en pre-
mier lieu à automatiser le repérage de l’émission successive des feuilles et la mesure
de leur croissance individuelle (voire leur sénescence) pour des plantes turgescentes
(bien alimentées en eau) ou flétries par la perte d’eau.
1.3 Méthodes de phénotypage manuelles
Dans cette section, nous allons présenter les principales méthodes actuellement
employées pour estimer la surface foliaire d’une plante ainsi que les limitations
associées pour une application en routine sur de grandes quantités de plantes.
1.3.1 Méthodes destructives
Tout d’abord, en phénotypage des plantes, nous pouvons faire la distinction
entre les méthodes destructives (prélèvement de tout ou partie de la plante) ou
non. Parmi les méthodes destructives les plus couramment employées pour estimer
la surface foliaire, citons l’emploi du planimètre Li-COR (Li-COR Biosciences, Lin-
coln,Nebraska), un instrument classique, très employé en phénotypage des plantes
(voir Figure 1.2). Les feuilles sont d’abord détachées de la plante puis scannées, en-
trainant la destruction de la plante. Cet instrument a tendance à écraser et aplatir
les feuilles, ce qui a pour effet de légèrement sous-estimer leur surface réelle. Le pla-
nimètre n’en reste pas moins l’instrument de référence pour fournir une estimation
de la surface foliaire sans trop de biais.
Une autre méthode destructive basée sur le principe de la pousée d’Archimède,
permet de mesurer le volume d’une plante. Les plantes sont plongées dans un bac
d’eau et la différence de niveau est mesurée afin de déduire le volume de la plante.
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Figure 1.2 – Photographie d’un planimètre Li-COR employé pour réaliser des
mesures de surface foliaire à l’INRA.
1.3.2 Méthodes non destructives
Des méthodes alternatives permettant d’obtenir la surface d’une feuille sans
destruction des plantes existent. Parmi celles-ci, nous retrouvons une méthode d’es-
timation de surface foliaire à l’aide de la mesure de la longueur max et de la largeur
max d’une feuille [Pouzet & Bougat 1985] :
Surfacefeuille = l × L× k (1.1)
avec k, un coefficient de forme empirique variable selon les variétés mais qui peut
être approché par 0.7 pour les plantes de tournesol. Les mesures de longueur et
largeur sont uniquement réalisées pour une feuille sur deux et la surface de la feuille
non mesurée est estimée à l’aide de la formule (1.2), soit la moyenne entre la feuille




Ceci est liée au modèle architectural géométrique de la plante de tournesol qui est
très bien conservé. De manière générale, cette méthode permet d’obtenir des valeurs
de surfaces foliaires assez proches de celles obtenues à l’aide d’un planimètre.
Parmi les méthodes non destructives, il existe également une application pour
smartphone en cours de développement permettant, à l’aide d’une mire spécifique,
de réaliser la mesure de la surface d’une feuille. Le principe consiste à placer la mire
sous une feuille et à la prendre en photo à l’aide du smartphone. L’application va
ensuite, à l’aide de méthodes classiques de traitement d’images calculer la surface
de la feuille.
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1.3.3 Limitations des méthodes manuelles
Les méthodes actuellement employées par les agronomes pour mesurer la surface
foliaire permettent d’obtenir une estimation fiable de la surface d’une feuille mais
leur demande énormément de temps pour réaliser les mesures.
1.3.3.1 Nombre de plantes
Dans le cas de mesures destructives, les plantes doivent être prélevées pour
pouvoir mesurer la surface foliaire. Cependant, afin de réaliser le suivi de l’expansion
foliaire au cours de la croissance, un problème se pose concernant la répétabilité des
mesures. En effet, lors de mesures destructives, les plantes sont détruites et il n’est
plus possible d’effectuer de mesures ultérieures pour un suivi de croissance. Afin de
pallier ce problème, un grand nombre de plantes d’une même variété doivent être
cultivées sous les mêmes conditions afin d’être en mesure d’en prélever à intervalles
de temps réguliers aux différents stades de croissance et de réaliser les mesures
de surface foliaire. Il y a donc un risque de ne pas avoir des plantes strictement
comparables. Pour garantir une bonne représentativité, il faut multiplier le nombre
de plantes, augmentant d’autant la charge de travail (manipulation, préparation
des pots), la surface expérimentale et in fine le coût de la mesure.
1.3.3.2 Durée des mesures
La principale limitation des méthodes de phénotypage actuellement employées
pour obtenir la surface foliaire des plantes provient essentiellement du temps né-
cessaire à la réalisation des mesures. À l’heure actuelle, il faut près d’une journée
à un binôme d’agronomes pour réaliser des mesures sur une centaine de plantes
et les traiter. Mis en correspondance avec les méthodes de génotypage, permettant
de traiter plus de 1 000 plantes/jour, le fossé entre les quantités de données géno-
typiques et phénotypiques ne cesse de s’accroître. De plus, l’intervention manuelle
d’un observateur pour réaliser les mesures introduit un biais dû aux imprécisions
des mesures. Plus les mesures requièrent du temps pour être effectuées, plus ce
taux d’imprécision augmente. C’est pourquoi, la demande actuelle s’oriente vers
l’automatisation des méthodes de phénotypage.
1.4 Méthodes de phénotypage automatiques
L’émergence et la fiabilité des nouvelles technologies en vision par ordinateur et
en robotique ont ouvert des possibilités sans précédent en agronomie et en biolo-
gie, permettant de réaliser des observations automatiques sur un grand nombre de
plantes. La diversité des architectures végétales et leur variabilité au cours du temps,
constituent un défi pour le phénotypage automatique des plantes et requièrent le
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développement de méthodes adaptées à la recherche en agronomie et en biologie
pour relever ce challenge [Spalding & Miller 2013, Li et al. 2014].
1.4.1 Phénotypage 2D
L’apparition de caméras et de méthodes de traitement d’images a suscité depuis
longtemps un intérêt en phénotypage des plantes. Leur utilisation peut permettre
d’extraire automatiquement des informations sur les caractéristiques des plantes et
ainsi contribuer à la modernisation et à l’automatisation des méthodes de phéno-
typage. Parmi les capteurs disponibles, citons des caméras Red Green Blue (RGB)
ou Noir & Blanc dans le spectre du visible ou des caméras infrarouges, thermiques,
fluorescentes ou hyper-spectrales dans le spectre du visible et de l’invisible, permet-
tant d’obtenir des images 2D d’une plante. Ces différentes caméras peuvent être
employées aussi bien dans des environnements contrôlés qu’au champ. La plupart
du temps, les images sont acquises en vue de dessus et les informations extraites
sont spécifiques à l’espèce végétale étudiée.
Afin d’automatiser les recherches en phénotypage, des plateformes automa-
tiques permettant de cultiver de grandes quantités de plantes en pots individuels
sous des environnements contrôlés (généralement sous serre) ont commencé
à voir le jour [Granier et al. 2006, Joosen et al. 2010, Golzarian et al. 2010,
Iyer-Pascuzzi et al. 2010, Arvidsson et al. 2011, Grift et al. 2011,
Hartmann et al. 2011, Minervini et al. 2014, Granier & Vile 2014]. Ces plate-
formes automatiques ont été équipées de caméras permettant d’acquérir des
images 2D des plantes à intervalles réguliers. Leur principe consiste à cultiver
automatiquement des plantes (sans intervention humaine ou très peu) et à réaliser
des acquisitions 2D tout au long de la croissance. Il existe principalement deux
types de plateformes : des plateformes où ce sont les caméras qui se déplacent
pour réaliser les acquisitions (comme celle présentée sur la Figure 1.3) ou des pla-
teformes équipées de convoyeurs permettant d’amener les plantes dans des cabines
d’acquisition (comme celle présentée sur la Figure 1.4) puis de les repositionner
dans la serre de culture.
1.4.1.1 Spectre du visible
En phénotypage des plantes, l’utilisation des caméras est variée. Par exemple,
citons une application dédiée au phénotypage de l’aptitude germinative des se-
mences d’Arabidopsis permettant de suivre le processus de germination à partir
d’images 2D [Joosen et al. 2010]. Ou également des projets portant sur l’étude
des racines des plantes. Pour cela, des plantes sont cultivées dans des tubes
transparents remplis d’eau afin d’avoir une visibilité sur les racines (comme
présenté sur la Figure 1.5). Grâce aux plateformes de phénotypage automa-
tiques, les racines des plantes peuvent être photographiées régulièrement et uti-
12 Chapitre 1. Phénotypage des plantes
Figure 1.3 – Photographie de la plateforme PHENOPSIS permettant de cultiver
et de réaliser des acquisitions 2D de plantes d’ Arabidopsis sous un environnement
contrôlé [Granier & Vile 2014].
Figure 1.4 – Photographie de la plateforme LemnaTec employée
dans [Hartmann et al. 2011] équipée de convoyeurs pour déplacer les plantes
dans des cabines d’acquisition.
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lisées pour extraire automatiquement des informations sur la répartition des ra-
cines (fractales : irrégularité des racines) ou les angles entre les racines et la
plante [Iyer-Pascuzzi et al. 2010, Grift et al. 2011]. Néanmoins, la principale uti-
Figure 1.5 – Photographie d’une plante cultivée dans un tube pour pouvoir réaliser
des acquisitions 2D sur ses racines [Iyer-Pascuzzi et al. 2010].
lisation des caméras en phénotypage reste la mesure de surface foliaire.
En biologie des plantes une partie de l’effort de recherche se focalise sur les
plantes modèles dont Arabidopsis est l’espèce la plus commune, à cause de sa
culture relativement aisée, de sa petite taille et de sa croissance rapide permettant
de renouveler les expériences rapidement. C’est pourquoi en phénotypage, beau-
coup de travaux sur ces plantes ont vu le jour et ont conduit au développement
des premières plateformes de phénotypage automatique. De manière générale, les
images sont acquises en vue de dessus ce qui permet d’avoir une vision globale
de la plante (les premiers phases de croissance d’Arabidopsis se font dans un plan
horizontal), mais il est également possible d’employer des images prises en vue de
face [Golzarian et al. 2010] lorsque les caractéristiques recherchées ne sont pas vi-
sibles sur des images prises en vue de dessus comme par exemple, la mesure de
la hauteur des plantes. Dans le cas général, l’usage de ces plateformes permet de
compter les feuilles et de mesurer leur surface foliaire de manière automatique du-
rant toute la croissance et ainsi, de fournir aux biologistes de grandes quantités de
données phénotypiques. Pour y parvenir, les travaux se sont essentiellement focalisés
sur la segmentation des images 2D afin d’identifier les feuilles et mesurer leur sur-
face [Granier et al. 2006, Arvidsson et al. 2011, Bell & Dee 2017]. Un exemple de
résultat de segmentation d’une image 2D est donnée sur la Figure 1.6. Ces études
ont conduit à l’apparition de plateformes commerciales mais également à des so-
lutions open source [Minervini et al. 2014] permettant au plus grand nombre de
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réaliser des études de phénotypage à partir d’images 2D prises en vue de dessus.
Figure 1.6 – Exemple de segmentation automatique des feuilles de plantes
d’Arabidopsis présenté dans [Bell & Dee 2017].
1.4.1.2 Spectre de l’invisible
Parmi les caméras employées en phénotypage des plantes, il existe également des
caméras infrarouges, fluorescentes ou hyper-spectrales permettant d’acquérir des
informations visibles ou non visibles à l’œil nu, comme la teneur en chlorophylle, le
contenu en eau des feuilles ou identifier les parties malades d’une feuille.
Par exemple, dans le cadre d’une étude portant sur l’identification de mu-
tants défectueux pour la régulation stomatique, il a été démontré que cette
identification pouvait se faire à partir de la réponse thermique des plantes.
Dans [Merlot et al. 2002] des acquisitions ont donc été réalisées à l’aide d’une
caméra thermique permettant d’acquérir des images infrarouges de plantes
d’Arabidopsis et d’obtenir une connaissance sur leur température de surface et
donc d’identifier les mutants défectueux, comme le montre la Figure 1.7. Nous
pouvons également citer l’emploi d’images infrarouges pour réaliser des études
de réponse au stress hydrique portant sur l’évaluation de la teneur en eau des
feuilles [Munns et al. 2010].
En phénotypage, certaines études se sont également focalisées sur l’emploi
d’images fluorescentes pour mettre en évidence la photosynthèse des plantes (Pho-
tosystème II, niveau d’absorption du CO2, etc.) [Baker 2008] ou d’images hyper-
spectrales pour identifier des caractéristiques des plantes, des niveaux de ma-
ladies ou des réponses au stress hydrique [Zhao et al. 2013, Mishra et al. 2016,
Mahlein et al. 2017].
1.4.1.3 Application aux champs
Encouragés par le succès des plateformes en environnement contrôlé, les cher-
cheurs ont orienté leurs efforts vers le phénotypage au champ. Néanmoins, comme
présenté dans [Kelly et al. 2016] les problématiques associées au champ sont plus
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Figure 1.7 – Exemple d’une image infrarouge de plantes d’Arabidopsis présentée
dans [Merlot et al. 2002].
complexes. Embarquer une caméra au champ pour caractériser une plante indivi-
duelle se révèle être extrêmement compliqué. C’est pourquoi les recherches se sont
focalisées vers le développement de systèmes capables d’acquérir des données sur
des parcelles entières. Au champ, les images 2D permettent d’obtenir des caracté-
ristiques non plus à l’échelle d’une plante mais à l’échelle d’un peuplement ou d’une
parcelle de culture, notamment identifier des informations comme la couleur, le
nombre de plantes ou d’organes, ou la surface verte. Parmi les systèmes développés,
nous retrouvons des systèmes mécaniques complexes identiques à ceux employés
dans des environnements contrôlés mais beaucoup plus imposants comme ceux dé-
veloppés par les entreprises Phenospex ou LemnaTec (voir Figure 1.8) capables de
réaliser des acquisitions en vue de dessus sur des rangées entières [Virlet et al. 2017].
L’inconvénient principal de ce type de systèmes est leur encombrement. Ils sont im-
posants et non déplaçables et imposent que les cultures soient réalisées dans des
parcelles adaptées aux systèmes.
Des système moins imposants et manœuvrables ont également fait
leur apparition. Des systèmes d’acquisition capables d’être installés sur
des véhicules agricoles existants [Barker et al. 2016, Salas Fernandez et al. 2017,
Tanger et al. 2017] ainsi que des systèmes autonomes spécialement dédiés au phé-
notypage [Hansen et al. 2013]. Dans les deux cas, ces systèmes sont capables de
naviguer entre les parcelles et de réaliser des acquisitions, soit en vue de dessus
(dans la plupart des cas) soit en vue de face ou de côté. Leur grand avantage pro-
vient de leur mobilité. En effet, ces systèmes peuvent s’adapter à tout type de champ
et sont capables de réaliser des acquisitions sur un grand nombre de parcelles, sur-
tout pour les versions autonomes ne nécessitant pas d’intervention humaine. La
Figure 1.9 présente un exemple de véhicule agricole équipé d’un système d’acqui-
sition ainsi qu’un véhicule autonome capable de réaliser des acquisitions au champ
sans intervention humaine.
Comme présenté dans [Araus & Cairns 2014, Yang et al. 2017], l’utilisation
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Figure 1.8 – Exemple du système d’acquisition Field Scanalyzer de Lem-
naTec capable de réaliser des acquisitions au champ sur une parcelle en-
tière [Virlet et al. 2017].
(a) (b)
Figure 1.9 – Exemple de véhicules capable de naviguer entre les parcelles de
cultures et de réaliser des acquisitions. (a) Véhicule agricole Phenobot 1.0 présenté
dans [Salas Fernandez et al. 2017]. (b) véhicule autonome développé par l’INRA
(projet PHENOME).
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des drones ou Unmanned Aerial Vehicle (UAV) a suscité un intérêt certain
pour les activités de phénotypage au champ notamment pour déployer dans un
même laps de temps un grand nombre de modalités expérimentales. Les pro-
grès réalisés dans la conception de ces appareils et la multitude de modèles exis-
tants [Sankaran et al. 2015, Shi et al. 2016] en font des outils largement diffusés
pour le phénotypage même si les applications pratiques sont en cours de dévelop-
pement. Il est possible d’utiliser aussi bien des drones en voilure fixe comme des
drones en voilure tournante, ou encore des drones pilotés manuellement ou des
drones autonomes [Vigneau et al. 2014]. La réduction de leur taille et de leur poids,
l’augmentation de leur autonomie énergétique (augmentation du temps de vol) et
de leur capacité à embarquer toujours plus d’équipement les rendent capables de
survoler des parcelles entières et de fournir des images aériennes à la fois dans
le spectre du visible et de l’invisible [Zaman-Allah et al. 2015, Liebisch et al. 2015].
Un exemple de drone à voilure fixe et d’image aérienne est donné sur la Figure 1.10.
(a) (b)
Figure 1.10 – Exemple de drone à voilure fixe présenté dans [Vigneau et al. 2014]
(a) et d’image aérienne (b).
1.4.1.4 Limitations
Que ce soit en environnement contrôlé sur des plantes isolées ou au champ, les
images 2D perdent de l’information, principalement à cause des occultations. Sur
plante isolée, en vue de dessus, les feuilles du niveau supérieur peuvent masquer
les feuilles présentes au niveau inférieur. En vue de coté ou de face, les feuilles
présentes au premier plan peuvent masquer celles placées en arrière-plan. Au champ,
se rajoute également l’occultation entre plantes. De manière générale, les images 2D
sur plantes isolées ne s’appliquent que pour de petites plantes présentant une faible
chance de voir apparaître un phénomène d’occultation comme c’est le cas pour les
jeunes plantes d’Arabidopsis. Au champ, les images 2D permettent d’obtenir une
estimation de l’état d’une parcelle mais aucunement des données sur une plante
en particulier, sauf dans les premiers stades pour les cultures à large espacement
(comme le tournesol). Afin d’obtenir des données sur des plantes sans risquer de
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perdre de l’information, les études récentes se sont portées vers la numérisation
3D [Lhuillier & Quan 2005, Quan et al. 2006, Quan et al. 2007] afin d’obtenir un
modèle fidèle et exploitable pour réaliser des tâches de phénotypage.
1.4.2 Phénotypage 3D
L’objectif du phénotypage 3D consiste à numériser entièrement une plante en
3D et à en extraire ses caractéristiques visuelles. En effet, suivant l’espèce étudiée,
et l’angle de vue des caméras, les images 2D perdent de l’information ce qui limite
leur usage. Sur un modèle 3D de plante, ce problème n’apparaît plus, une plante
peut intégralement être reconstruite en 3D.
1.4.2.1 Phénotypage 3D sur plantes isolées
Différentes études ont démontré que l’usage de données 3D est bien
adapté au phénotypage des plantes pour identifier des caractéristiques
visuelles [Santos & Oliveira 2012, Louarn et al. 2012, Chéné et al. 2012,
Lou et al. 2014, Klodt & Cremers 2015, Pound et al. 2016, Scharr et al. 2017,
Li & Tang 2017] et parvenir à les suivre tout au long de leur crois-
sance [Paproki et al. 2012, Li et al. 2013]. Il existe différentes techniques per-
mettant de reconstruire des plantes en 3D, en passant par des lasers scanner
de haute résolution, des caméras stéréo, des caméras de profondeur ou des
méthodes de Structure-from-Motion (SfM) [Seitz et al. 2006, Paulus et al. 2014a,
Kjaer & Ottosen 2015]. Un exemple de laser haute résolution et de plante nu-
mérisée en 3D est donné sur la Figure 1.11. Ces méthodes sont capables de
(a) (b)
Figure 1.11 – (a) Exemple de laser scanner haute résolution employé
dans [Paulus et al. 2014c] et (b) du résultat associé.
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reconstruire des plantes de toutes tailles et peuvent s’employer sur tous types de
plantes, comme des céréales à paille [Paulus et al. 2014c, Paulus et al. 2014b],
de la vigne [Paulus et al. 2013, Wahabzada et al. 2015], du tourne-
sol [Santos et al. 2015], du sorgho [McCormick et al. 2016], ou encore des plants de
tomate [Rose et al. 2015].
1.4.2.2 Phénotypage 3D au champ
Il existe également des travaux portant sur la numérisation de plantes
de tournesol en peuplement parcellaire en vue de dessus [Jay et al. 2015], ou
des pieds de vigne avec différents angles de vue (dessus, face et entre les
deux) [Andújar et al. 2015]. Au champ, les études se retrouvent confrontées à la
même problématique d’occultation et de perte d’information. Par exemple, en vue
de dessus, tant que les plantes sont à un stade de croissance peu avancé, le phé-
nomène d’occultation n’est pas problématique, mais lorsque les plantes sont à un
stade de croissance un peu plus avancé, les feuilles insérées en bas de tige ne sont
plus visibles. L’usage du 3D par rapport au 2D en vue de dessus apporte une in-
formation supplémentaire à propos de la hauteur d’une plante mais s’expose aux
mêmes limitations.
1.5 Méthode retenue
En vue de réaliser automatiquement des tâches de phénotypage à partir de la
plateforme Heliaphen, et notamment de réaliser des mesures de surface foliaire en
tenant compte de la taille des plantes de tournesol et des besoins des chercheurs,
nous avons opté pour le développement d’une méthode de phénotypage 3D. La
première étape a donc été de trouver un moyen de numériser en 3D une plante
de tournesol cultivée sur la plateforme Heliaphen. Ensuite, nous avons développé
une méthode de segmentation permettant d’identifier à partir de données 3D les
différents organes d’une plante et en particulier les feuilles afin de calculer leur
surface. Le développement s’est ensuite penché vers le suivi de la croissance d’une
plante pour permettre aux agronomes de disposer de manière automatique de la
dynamique d’expansion de la surface foliaire.
Contributions
Durant cette thèse, nous avons montré dans [Gélard et al. 2016,
Gélard et al. 2017a] que l’usage de méthodes classiques de SfM associé à des
algorithmes de reconstruction stéréo multi-vues permet de reconstruire des plantes
de tournesol en 3D et de calculer leur surface foliaire. Dans [Gélard et al. 2017b],
nous avons apporté des améliorations à propos du système d’acquisition et de la
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méthode de reconstruction permettant d’automatiser la mise à l’échelle des nuages
de points.
D’autre part, dans le cadre d’une collaboration avec l’université Texas
A&M (séjour de 3 mois à College Station, Texas, USA), nous avons détaillé
dans [Gélard et al. 2017c], la méthode de segmentation mise au point pour par-
venir à extraire automatiquement la tige des plantes de tournesol et retrouver les
feuilles. Nous avons aussi présenté des résultats de cette méthode appliquée à la fois
sur des plantes de tournesol et de sorgho.
Enfin, dans [Gélard et al. 2018a, Gélard et al. 2018b], nous avons développé la
méthode de labellisation des feuilles basée sur la phyllotaxie des plantes de tournesol,
permettant d’effectuer du suivi de croissance.
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Afin de calculer la surface foliaire d’une plante de manière automatique, non
destructive et non invasive, les récentes études ont démontré l’efficacité des mé-
thodes de reconstruction 3D. En effet, grâce à ces méthodes, il est possible d’ob-
tenir un modèle fidèle d’une plante, exploitable pour identifier ses feuilles afin de
calculer leur surface. Pour y parvenir, il existe différentes méthodes, différents cap-
teurs de coût variable, allant de quelques centaines d’euros à plusieurs milliers, of-
frant des résolutions et des qualités de reconstruction variées [Paulus et al. 2014a].
Citons notamment des méthodes de reconstruction performantes mais oné-
reuses exploitant des données acquises par des lasers 3D [Louarn et al. 2012,
Paulus et al. 2013, Wahabzada et al. 2015, Kjaer & Ottosen 2015]. Cependant, il
a été démontré que l’utilisation de capteurs bas coût, tel que les cap-
teurs de profondeur Kinect V1 ou Kinect V2 de Microsoft [Chéné et al. 2012,
Xia et al. 2015, Andújar et al. 2015, McCormick et al. 2016] ou l’utilisation d’ap-
pareils photo numériques, combinée avec des méthodes de SfM se révèlent être
bien adaptées et efficaces pour la reconstruction 3D des plantes [Quan et al. 2006,
Quan et al. 2007, Santos & Oliveira 2012, Paproki et al. 2012, Lou et al. 2014,
Jay et al. 2015, Rose et al. 2015, Pound et al. 2016]. Nous nous sommes donc posé
la question de quelles méthodes et capteurs permettent de répondre au mieux à la
problématique : calculer la surface foliaire des plantes de tournesol et suivre cette
surface depuis le stade végétatif jusqu’au stade de floraison.
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Dans ce chapitre, nous allons présenter les différentes méthodes que nous avons
explorées et testées ainsi que détailler celle que nous avons retenue et mise en
œuvre, en commençant par rappeler l’enjeu de la problématique et le principe de
fonctionnement des différentes méthodes existantes.
2.1 Motivations & Objectifs
L’objectif principal de ce chapitre traite de la problématique associée à la recons-
truction automatique d’une plante isolée (cultivée en pot) de manière non destruc-
tive et non invasive afin de permettre l’extraction de ses caractéristiques visuelles
telles que le nombre de feuilles, la surface foliaire totale ou la surface foliaire de
chaque feuille. L’objectif, à terme concerne la modernisation de la plateforme He-
liaphen de l’INRA de Toulouse en vue de permettre une automatisation des mesures
de surface foliaire. La plateforme Heliaphen est capable d’accueillir jusqu’à 1 300
plantes. Cependant, les agronomes ne sont pas capables de réaliser des tâches de
phénotypage pour toutes ces plantes en une journée. Pour l’instant, en travaillant
en binôme, ils sont capables de traiter manuellement une centaine de plantes par
jour (sur une journée de 8H). Pour obtenir des performances équivalentes, soit 100
pots en une journée, notre méthode doit être capable de traiter chaque plante en
moins de 5 min. Néanmoins, en vue d’améliorer les performances de la plateforme
et traiter les 1 300 plantes en 8H, il faudrait que notre méthode soit capable de
traiter chaque plante en moins de 25 sec. L’objectif étant d’obtenir des résultats à
haut débit en traitant la totalité des plantes cultivées sur la plateforme Heliaphen
en une journée. Pour y parvenir, les principales contraintes associées sont de dé-
velopper une méthode peu onéreuse et rapide à mettre en œuvre. Motivé par des
enjeux de coût et de temps, nous avons d’abord évalué les capteurs 3D bas coût, puis
nous nous sommes orienté vers la méthode utilisée dans [Santos & Oliveira 2012] et
améliorée dans [Santos et al. 2015], à savoir utiliser un appareil photo numérique
combiné avec des méthodes de SfM.
2.2 Méthodes existantes
Dans cette section nous présentons les différentes méthodes existantes en recons-
truction 3D de plantes ainsi que les tests que nous avons effectués sur des plantes de
tournesol. Enfin, nous tirons des conclusions quant à l’utilisation de ces méthodes
pour effectuer du phénotypage 3D.
2.2.1 Reconstruction de plantes par Structure-from-Motion
Dans [Santos & Oliveira 2012, Santos et al. 2015] la méthode de reconstruction
employée s’appuie sur Bundler [Snavely et al. 2006] un outil classique de SfM associé
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à des algorithmes de reconstruction Multi-view stereo (MVS) (ou stéréo multi-vues
en français). Le principe de cette méthode de reconstruction 3D consiste à retrouver
la structure 3D d’une scène à partir d’une série d’images 2D (comme illustré sur
la Figure 2.1a). Bundler a été développé en vue de permettre une reconstruction
3D d’une scène telle que des sites culturels, touristiques, des monuments, etc. à
partir de larges collections d’images disponibles en libre accès sur Internet en vue
de pouvoir les explorer et les visiter depuis un ordinateur. Un exemple de scène
3D avec la position des prises de vues est donné en Figure 2.1b. Ces outils ont été
mis à disposition avec un effort de pouvoir être utilisés par le plus grand nombre
d’utilisateurs, si bien que quiconque souhaitant modéliser et reconstruire un objet
ou une scène en 3D peut y parvenir. Ces outils offrent une grande souplesse d’uti-
lisation, un simple appareil photo numérique avec un ordinateur standard suffisent
pour permettre une reconstruction 3D.
C’est pourquoi ils ont été privilégiés pour effectuer de la reconstruction et de la
numérisation de plantes en 3D. Dans [Santos & Oliveira 2012, Santos et al. 2015],
les auteurs ont démontré que l’usage de ces outils permet de reconstruire des nuages
de points 3D exploitables pour extraire les principales caractéristiques visuelles
d’une plante à partir d’images 2D.
(a) (b)
Figure 2.1 – Illustration de Bundler [Snavely et al. 2006] utilisant une collection
d’images (a) et produisant une scène 3D avec la position des différentes prises de
vues (b).
2.2.1.1 Principe des méthodes de Structure-from-Motion
Le problème traité par les méthodes de SfM en vision par ordinateur, consiste à
retrouver la structure 3D d’une scène à partir d’une collection d’images 2D prove-
nant d’une ou plusieurs caméras en estimant le déplacement de ces caméras entre
les prises de vues. En d’autres termes, le SfM a pour objectifs de retrouver les para-
mètres intrinséques de la ou des caméras utilisées, d’estimer la position des prises de
vues et de reconstruire un nuage de points 3D épars [Hartley & Zisserman 2004]. Le
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processus classique permettant d’y parvenir se décompose en trois grandes étapes :
(1) extraire des éléments caractéristiques dans les images (points d’intérêt, lignes,
etc.) et trouver des correspondances entre les éléments extraits dans différentes
images (points d’intérêt ou segments 2D) et associées aux mêmes caractéristiques
de la structure dans la scène (sommets ou arêtes 3D), (2) estimer le déplacement
entre les prises de vues en retrouvant la position relative des caméras à partir des
éléments appariés et (3), retrouver la structure 3D en utilisant les estimées des po-
sitions de la ou des caméras et des caractéristiques 3D de la structure (par exemple
en minimisant l’erreur de reprojection) [Özyesil et al. 2017].
Bundler Cet outil reprend les trois grandes étapes de SfM : (1) détection de points
d’intérêt dans les images et mise en correspondance de ces points dans des paires
d’images, (2) estimer la position des prises de vues (paramètres extrinsèques des
caméras) et (3), obtenir un nuage de points 3D épars. Pour y parvenir, la détection
des points d’intérêt s’effectue par l’algorithme Scale-invariant feature transform
(SIFT) [Lowe 2004] : détection à différentes échelles par Difference of Gaussians
(DoG) (ou différences de gaussiennes en français), puis caractérisation de ces points
à l’aide des descripteurs SIFT pour leurs invariances suivant les transformations
d’images. Mais d’autres descripteurs peuvent également être utilisés comme His-
tograms of Oriented Gradients (HOG) [Dalal & Triggs 2005] ou Speed-Up Robust
Features (SURF) [Bay et al. 2008]. Ensuite, pour chaque paire d’images, les corres-
pondances entre points extraits de ces descripteurs entre les images sont trouvées
à l’aide d’un algorithme d’approximation des plus proches voisins entre descrip-
teurs [Arya et al. 1998] et la matrice fondamentale est estimée en utilisant la mé-
thode robuste RANdom SAmple Consensus (RANSAC) [Fischler & Bolles 1981].
Cette matrice est exploitée afin d’obtenir une estimée initiale du déplacement de la
caméra entre deux vues. Les points d’intérêt mis en correspondance dans plusieurs
paires d’images, sont ensuite utilisés comme pistes afin de retrouver les paramètres
des caméras. Généralement, les méthodes modernes résolvent ce problème en utili-
sant des techniques de bundle adjustment [Triggs et al. 2000] (ou ajustement de fais-
ceaux en français) en vue de minimiser la fonction de coût connue comme étant l’er-
reur totale de reprojection. Dans le cas de Bundler, cet ajustement de faisceaux est
réalisé à l’aide de l’algorithme de Levenberg-Marquardt [Nocedal & Wright 1999]
permettant de formuler et de résoudre le problème de minimisation comme un
problème des moindres carrés non-linéaires. Pour estimer les paramètres des ca-
méras, Bundler utilise une approche incrémentale afin d’ajouter de nouvelles ca-
méras les unes après les autres en s’appuyant sur la librairie sparse bundle ad-
justment [Lourakis & Argyros 2009] pour minimiser la fonction de coût à chaque
nouvelle itération. [Snavely et al. 2006].
Obtenir un nuage de points 3D épars constitue la première étape de la recons-
truction 3D. Il est possible de densifier ce nuage à l’aide d’algorithmes de recons-
truction stéréo multi-vues.
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Reconstruction stéréo multi-vues Après obtention d’un nuage de points
3D épars grâce à des méthodes classiques de SfM et donc connaissant les pa-
ramètres des caméras et les positions des prises de vues, il a été proposé une
méthode en trois étapes permettant de densifier ce nuage de points : (1) cor-
respondances, (2) expansion et (3) filtrage. Cette méthode exploite des algo-
rithmes de stéréo multi-vues et notamment, les applications Clustering Views for
Multi-view Stereo (CMVS) et Patch-based Multi-view Stereo (PMVS) présentées
dans [Furukawa et al. 2010, Furukawa & Ponce 2010]. L’application CMVS inclut
l’application PMVS ainsi que des options supplémentaires permettant de résoudre
des problèmes de mémoire.
2.2.1.2 Application à la reconstruction de plantes
Afin de reconstruire des plantes en 3D avec des outils de SfM, la méthode la plus
couramment employée consiste à acquérir des images 2D tout autour d’une plante
à l’aide d’un appareil photo numérique. De manière générale, la plante à numériser
est isolée dans un environnement contrôlé afin d’éviter de rencontrer des problèmes
pouvant être liés aux conditions d’illumination ou de mouvement des feuilles induit
par le vent ou la circulation de l’air. La plante peut également être placée devant
un fond uniforme afin de retirer tout élément pouvant se trouver en arrière-plan.
Ces images sont ensuite utilisées avec des logiciels de SfM et de stéréo multi-vues
afin d’obtenir le modèle 3D de celle-ci.
Avec l’intention de tester cette méthode de reconstruction sur des plantes de
tournesol, nous avons réalisé des tests sur des plantes cultivées dans la plateforme
Heliaphen. En vue d’éviter tout problème pouvant être lié aux conditions d’illumi-
nation ou de mouvement des feuilles induit par le vent, nous avons isolé les plantes
sous un patio pour effectuer la prise d’images. De plus, afin de pouvoir calculer la
surface foliaire d’une plante de tournesol à partir de sa numérisation 3D, il est né-
cessaire d’avoir une échelle correcte. Or, l’un des inconvénients connus des méthodes
de SfM, est la perte de l’échelle. Dans le but de pallier ce problème, il est nécessaire
de placer un objet étalon de taille connue dans la scène puis de le mesurer dans
le nuage de points 3D. Pour cela, nous avons choisi comme objet étalon une mire
que nous avons placée au pied du pot (voir Figure 2.2). Nous avons ensuite utilisé
le logiciel Meshlab [Cignoni et al. 2008] afin de mesurer manuellement la mire et
retrouver l’échelle du nuage de points. Pour réaliser ces tests de reconstruction,
nous avons utilisé l’appareil photo numérique Sony A5100 avec une résolution de
6000 × 4000 pixels. En essayant d’acquérir des images réparties tout autour d’une
plante et sur plusieurs niveaux de hauteur (comme présenté sur la Figure 2.2), nous
obtenons en moyenne aux alentours de 80 images par plante. Cette méthode de prise
d’images nécessite approximativement 5 minutes par plante (temps nécessaire pour
isoler une plante de la plateforme Heliaphen, prendre les images et la ramener). Une
fois la reconstruction achevée, nous obtenons un nuage de points 3D composé d’un
peu plus d’un million de points 3D comme le montre la Figure 2.3a.
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Figure 2.2 – Exemple d’images acquises autour d’une plante.
Afin de travailler uniquement sur la plante en elle-même, nous avons retiré
manuellement tous les éléments extérieurs présents dans la scène à l’aide du logiciel
Meshlab pour ne conserver que la plante, ce qui représente entre 200 000 et 500 000
points comme illustré sur la Figure 2.3b. À première vue cette méthode semble bien
adaptée à la numérisation des plantes de tournesol en 3D pour réaliser l’extraction
automatique de ses caractéristiques visuelles. Cependant, le temps nécessaire : 5
min/plante = 96 pots/jour sur une journée de 8H, pour réaliser la prise d’images
ne permet pas d’obtenir des résultats à haut débit afin de traiter plus de 1 000 pots
par jour.
(a) (b)
Figure 2.3 – Exemple de scène 3D reconstruite avec Bundler et CMVS avant
filtrage de l’arrière-plan (a) et après filtrage de l’arrière-plan (b).
2.2.2 Reconstruction de plantes par capteur de profondeur bas
coût
Dans [Chéné et al. 2012, Xia et al. 2015], les auteurs ont employé le capteur de
profondeur nouvelle génération Kinect V1 de Microsoft afin de développer de nou-
velles méthodes de phénotypage automatique de plantes. L’avantage de ce capteur
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est son faible coût (environ une centaine d’euros) et sa fiabilité à produire des
images de profondeur de qualité. Ce capteur a été initialement développé par Mi-
crosoft afin d’enrichir l’expérience des utilisateurs dans le monde des jeux vidéo,
permettant de reconnaître et détecter des silhouettes humaines, offrant ainsi aux
joueurs une nouvelle manière d’interagir avec la console et de s’amuser. Cependant,
vu son faible coût, l’usage de ce capteur a rapidement été détourné de sa principale
utilisation de manière à être exploité en robotique pour réaliser des tâches allant
de la détection d’obstacles [Pham et al. 2016], à la navigation en robotique mo-
bile [Oliver et al. 2012] ou en reconstruction de scènes en 3D comme l’application
Kinect Fusion [Izadi et al. 2011] permettant de scanner et numériser une scène à
partir d’une Kinect. C’est précisément cette dernière utilisation qui a motivé les
chercheurs en phénotypage automatique à s’y intéresser.
2.2.2.1 Principe de fonctionnement des capteurs de profondeur Kinect
Les capteurs de profondeur bas coût développés par Microsoft (voir Figure 2.4)
sont des capteurs de profondeur faible portée (avec une portée comprise entre 1.5m
et 3.5m). La première version de ce capteur a été commercialisée pour la première
fois par Microsoft en novembre 2010 mais provient à l’origine de la technologie de
lumière structurée développée par l’entreprise israélienne PrimeSense (rachetée par
Apple en 2013). Une deuxième version de ce capteur fondée sur la technologie dite
de temps de vol a vu le jour en juillet 2014.
(a) Kinect V1 (b) Kinect V2
Figure 2.4 – Présentation des deux versions de la Kinect.
Kinect V1 La Kinect V1 (Figure 2.4a) se compose d’une caméra RGB, d’un
projecteur et d’une caméra infrarouge et repose sur la technologie de lumière
structurée. Cette technologie est brevetée et détenue par l’entreprise Prime-
Sense [Barak et al. 2010]. Le principe repose sur la projection d’un motif lumi-
neux complexe (de type mouchetis) à l’aide du projecteur infrarouge, les données
3D sont retrouvées grâce à un traitement informatique permettant de reconstruire
des points 3D en s’appuyant sur le motif infrarouge projeté. La résolution of-
ferte par cette Kinect est de 320 × 240 pixels pour les images de profondeur et
de 640 × 480 pixels pour les images couleur à une vitesse de 30 images par se-
conde [Abdulmajeed & Mansoor 2014].
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Kinect V2 La Kinect V2 (Figure 2.4b) utilise une caméra temps de vol per-
mettant d’obtenir une précision trois fois supérieure à la Kinect V1. Cette techno-
logie (aussi appelée Time of Flight (ToF) [Gokturk et al. 2004]) a révolutionné le
monde de la vision par ordinateur. Elle utilise une caméra couleur couplée avec une
source de lumière modulée active. Cette Kinect fonctionne en illuminant une scène
avec une source modulée et en observant la lumière réfléchie. Le déphasage entre
l’illumination et la réflexion est mesuré et traduit en distance. L’éclairage provient
d’une Diode électroluminescente (LED) fonctionnant dans la gamme du proche in-
frarouge (∼ 850 nm) invisible pour l’homme. Cette Kinect produit des images de
profondeur d’une résolution de 512× 424 pixels et des images RGB de 1920× 1080
pixels à une vitesse de 30 images par seconde.
2.2.2.2 Application à la reconstruction de plantes
Dans, [Chéné et al. 2012, Xia et al. 2015], le capteur de profondeur Kinect V1 a
été employé pour réaliser des acquisitions 3D de plantes. Leur idée a été d’acquérir
une image Red Green Blue-Depth (RGB-D) en vue de dessus [Chéné et al. 2012]
ou en vue de face [Xia et al. 2015]. L’utilisation d’une seule image RGB-D se re-
trouve confrontée aux mêmes limitations que les méthodes 2D (occultations entre
les feuilles) mais avec un indicateur de profondeur supplémentaire permettant d’ob-
tenir la taille d’une plante ou le rang des feuilles.
Contrairement à ces usages, dans [McCormick et al. 2016], les auteurs ont uti-
lisé le capteur Kinect V2 afin d’obtenir un modèle 3D complet d’une plante de
sorgho (plante similaire au maïs) cultivée sous serre dans des pots. Pour y parve-
nir, ils ont placé une plante sur un plateau tournant (voir Figure 2.5) et monté
le capteur Kinect sur un trépied. À l’aide de ce système, ils ont réalisé l’acquisi-
tion de 12 images RGB-D,dont ils extraient 12 nuages de points 3D couleur, sous
différentes perspectives. Après avoir manuellement nettoyé ces nuages de points
pour ne conserver que la plante, ils ont employé l’algorithme Iterative Closest Point
(ICP) [Besl & McKay 1992] afin d’aligner les différents nuages de points et obte-
nir le modèle 3D d’une plante. Leur méthode s’est révélée être bien adaptée pour
permettre l’obtention d’un modèle 3D du sorgho et être capable d’extraire ses ca-
ractéristiques visuelles.
En vue de tester un capteur de profondeur bas coût, nous nous sommes penché
vers l’utilisation du capteur Kinect V2 mais en optant pour une approche différente
de celle employée par [McCormick et al. 2016] afin d’obtenir un modèle 3D com-
plet d’une plante de tournesol. Plutôt que d’utiliser l’algorithme ICP permettant
d’aligner plusieurs nuages de points, nous avons utilisé un système de calibration à
l’aide d’une mire. L’idée a été de placer une mire au pied d’une plante, d’effectuer
des acquisitions autour de celle-ci, de détecter la mire dans les images afin de re-
trouver la position de la Kinect et d’exprimer les coordonnées des points 3D dans
un seul et unique repère. Pour y parvenir, nous avons testé deux types de mire
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Figure 2.5 – Photographie du système d’acquisition employé
dans [McCormick et al. 2016].
différentes, une mire classique en damier mais également une mire composée de 5
AR tags (voir Figure 2.6). Les AR tags sont généralement employés en réalité aug-
mentée et sont aisément identifiables dans les images. Leur avantage par rapport
à une mire classique en damier, est leur invariance en orientation. Cependant, les
tests que nous avons effectués ont révélé que l’utilisation de ces AR tags n’est pas
suffisamment fiable pour permettre de réaliser une étape de calibration. Nous avons
donc poursuivi en utilisant une mire classique en damier.
Figure 2.6 – Exemple d’image acquise avec une Kinect V2.
Sur la Figure 2.7a, nous présentons un exemple décrivant le processus de cali-
bration pour deux positions d’acquisition avec une caméra Kinect V2 mise dans les
positions Caméra1 et Caméra2 face à la plante ainsi qu’une mire en damier posée
au pied de celle-ci. Sur la Figure 2.7b, nous avons modélisé mathématiquement ce
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système de calibration dans lequel Rcaméra1 et Rcaméra2 représentent les repères
associés aux positions Caméra1 et Caméra2, Rmire représente le repère associé à la
position de la mire, Mcamera1→mire et Mcamera2→mire représentent les matrices de
passage de coordonnées homogènes entre les repères Rcaméra1 et Rmire (respective-
ment Rcaméra2 et Rmire).
(a) (b)
Figure 2.7 – Modélisation du système de calibration avec un schéma (a) et son
modèle mathématique (b).
Ces matrices de passage ont été obtenues en utilisant la librairie Open Source
Computer Vision (OpenCV) [Itseez 2015] afin de localiser la mire dans les images.
Une fois ces matrices obtenues, nous pouvons exprimer les points 3D (appelés
Pcaméra) acquis dans le repère caméra en les exprimant dans un seul et unique
repère, par exemple le repère mire Rmire afin d’obtenir les points 3D Pmire grâce à
l’équation suivante :
Pmire =Mmire→caméra × Pcaméra = (Mcaméra→mire)−1 × Pcaméra (2.1)
Un exemple de scène reconstruite en utilisant ce système de calibration est donné
en Figure 2.8a. Nous avons également comparé ce système de calibration avec des
outils classiques de SfM comme le montre la Figure 2.8 et nous avons constaté que
la reconstruction avec des méthodes de SfM (Figure 2.8b) fourni un nuage de points
plus dense : ∼ 500 000 points contre ∼ 200 000 points pour la Kinect (nombre de
points obtenus après suppression de l’arrière-plan de la scène).
Notons que nous aurions pu améliorer les résultats de la recons-
truction via les images RGB-D en exploitant l’algorithme ICP comme
dans [McCormick et al. 2016], en initialisant les positions relatives des prises de
vue par les matrices obtenues via la calibration. Rien n’empêche aussi d’exploiter
ces images RGB-D dans les approches de SfM décrites auparavant. Néanmoins, la
résolution limitée des Kinect restera toujours un handicap pour ce type de capteurs.
À la suite de ce test, nous avons décidé d’abandonner l’utilisation du capteur de
profondeur bas coût de Microsoft afin de se focaliser sur l’utilisation des méthodes
de reconstruction utilisant des outils de SfM.
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(a) (b)
Figure 2.8 – Comparaison entre une même scène reconstruite avec une Kinect V2
(a) et des méthodes classiques de Structure-from-Motion (b).
2.3 Méthode de reconstruction 3D employée
Dans cette section, nous allons présenter la méthode de reconstruction que nous
avons employée pour numériser des plantes de tournesol en 3D afin d’obtenir les
nuages de points 3D. Nous présenterons et détaillerons les parties prises d’images,
numérisation 3D, filtrage de l’arrière-plan d’une scène, puis nous commenterons les
résultats associés : temps des acquisitions, temps de numérisation et nombre de
feuilles visibles.
2.3.1 Outils de Structure-from-Motion
Comme présenté en Section 2.2, l’association de Bundler avec CMVS a donné de
bons résultats. Cependant, lors de nos tests effectués sur des plantes de tournesol,
nous avons pu constater l’inconvénient de la mise à l’échelle manuelle. Cela néces-
site du temps pour effectuer les mesures manuellement de l’objet étalon à l’aide du
logiciel Meshlab et de retrouver l’échelle. En vue de rendre cette étape automatique,
nous nous sommes tourné vers une alternative à Bundler nommée Open Multiple
View Geometry (OpenMVG) [Moulon et al. 2017]. Cette librairie open source four-
nit un ensemble de solveurs en géométrie multi-vues permettant d’effectuer du SfM.
Cette librairie dispose également d’un utilitaire permettant de restaurer l’échelle
d’un nuage de points à partir d’un objet étalon placé dans la scène. Dans sa version
initiale, cet utilitaire est seulement semi-automatique puisqu’un utilisateur doit cli-
quer dans au moins deux images différentes des points remarquables de l’objet
étalon et renseigner leurs coordonnées réelles afin de rétablir l’échelle. Dans notre
cas, l’objet étalon utilisé est une mire placée au pied d’une plante.
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Afin de supprimer l’intervention d’un utilisateur dans la boucle, nous avons mo-
difié l’utilitaire fourni par la librairie OpenMVG afin de localiser automatiquement
la mire (les coins de la mire comme illustré en Figure 2.9a) dans les images ainsi
que renseigner automatiquement les coordonnées afin de spécifier le nouveau repère
3D de la scène (Figure 2.9b). Le repère 3D est défini automatiquement (l’axe ~X
est orienté vers la droite (sur l’image 2D), l’axe ~Y vers le haut et l’axe ~Z égal au
produit vectoriel des axes ~X et ~Y . Grâce à cette modification, aucune interaction
d’un utilisateur n’est requise afin de restaurer l’échelle d’un nuage de points 3D.
(a) (b)
Figure 2.9 – Exemple de détection automatique de mire dans une image 2D (a) et
de son repère 3D (b).
2.3.2 Processus de reconstruction 3D
2.3.2.1 Prise des images 2D
La partie acquisition 2D employée ici est identique à celle utilisée et présentée
en Section 2.2.1.2. Une plante de tournesol est isolée de la plateforme Heliaphen et
placée sous un patio afin de se retrouver dans de bonnes conditions d’acquisition :
pas de vent, illumination harmonieusement répartie autour d’une plante, unique-
ment une plante visible dans le champ de vue de la caméra. Une mire est placée au
pied de la plante afin d’obtenir la mise à l’échelle du nuage de points 3D. Les acqui-
sitions 2D sont réalisées manuellement à l’aide d’un appareil photo numérique Sony
A5100 d’une résolution de 6000 × 4000 pixels. La procédure d’acquisition consiste
à tourner autour de la plante et à prendre des photos à intervalle régulier (tous
les 15◦) pour différents niveaux de hauteur (tous les 15 cm) comme illustré sur la
Figure 2.2. Le temps d’acquisition pour cette procédure réalisée manuellement est
d’environ 5 min/plante (temps nécessaire pour isoler une plante de la plateforme,
prendre les images et la ramener).
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2.3.2.2 Numérisation 3D
La procédure de reconstruction 3D consiste à utiliser toutes les images acquises
autour d’une plante avec la librairie OpenMVG afin de retrouver les paramètres de
la caméra (paramètres intrinsèques) ainsi que les positions des différentes prises de
vues (paramètres extrinsèques) pour générer un nuage de points 3D épars (composé
d’environ 100 000 points 3D) comme illustré sur la Figure 2.10a. En moyenne, après
densification à l’aide de CMVS, une scène 3D se compose d’environ 1 000 000 points
3D comme illustré sur la Figure 2.10b.
(a) (b)
Figure 2.10 – Exemple d’un nuage de points 3D obtenu avant densification avec
la position des prises des vues (en vert) (a) et après densification (b).
2.3.2.3 Filtrage de l’arrière-plan
Afin d’isoler une plante de la scène 3D et de retirer l’arrière-plan nous appliquons
une méthode de segmentation semi-automatique. Nous commençons par effectuer
une segmentation automatique par boîte englobante autour de la plante ainsi qu’un
filtrage des éventuels bruits de reconstruction. Nous effectuons ensuite une étape
de segmentation manuelle à l’aide du logiciel Meshlab nous permettant de suppri-
mer avec précision les résidus du pot de fleur sans supprimer les éventuelles feuilles
pouvant être en contact avec celui-ci. Après filtrage de l’arrière-plan nous obtenons
un nuage de points 3D avec un nombre de points compris entre 200 000 et 500 000
points (suivant la hauteur d’une plante). Nous effectuons également automatique-
ment un changement de repère afin de placer celui-ci au pied de la tige avec l’axe
~Z aligné le long de la tige et les axes ~X et ~Y alignés dans le plan du sol comme
illustré sur la Figure 2.11.
À titre d’exemple, la reconstruction 3D d’une scène à partir d’images 2D sur
un ordinateur équipé d’un processeur octo core Intel Xeon 2.8 GHz, de 32 Go
ram et d’une carte graphique NVIDIA Quadro M1000M requiert près d’une heure.
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Figure 2.11 – Exemple d’une plante de tournesol numérisée en 3D avec un repère
3D positionné au pied de la tige avec l’axe ~Z aligné le long de la tige.
Néanmoins, ce temps de reconstruction peut être diminué en utilisant des machines
plus performantes ou en optimisant les algorithmes de calcul.
De manière générale, plus de 80% des feuilles présentes sur une plante de tour-
nesol sont correctement visibles dans les nuages de points 3D. Cependant, nous
avons pu constater que les 20% manquantes représentent soit des cotylédons pré-
sents au pied de la tige mais complètement flétris et n’ayant donc aucun impact sur
la capacité de photosynthèse de la plante, soit les toutes petites feuilles qui sont en
train de faire leur apparition au niveau du sommet de la plante et qui, selon les
agronomes, ne contribuent pas à la capacité de photosynthèse d’une plante (en gé-
néral, les feuilles de moins de 6 cm de long sont ignorées par les agronomes). Après
discussion avec les agronomes, nous nous accordons à dire que toutes les feuilles
contribuant à la capacité de photosynthèse des plantes sont correctement visibles
dans les nuages de points reconstruits à l’aide d’OpenMVG et de CMVS.
2.4 Perspectives
Pour le moment, cette méthode de reconstruction s’appuyant sur des méthodes
de SfM reste manuelle, fastidieuse et chronophage. Un utilisateur est requis pour
isoler une plante de la plateforme, effectuer les acquisitions 2D et ramener la plante
dans la plateforme. Le temps nécessaire étant de 5 min/plante (288 plantes en
24H mais seulement 96 pots si nous comptons une journée de travail de 8H), ne
permet pas d’obtenir un rendement haut débit (plus de 1 000 pots par jour). La
principale limitation provient des acquisitions en elles même car une plante est
une espèce vivante dont il est important de capturer l’état courant à des instants
réguliers par des acquisitions 2D. Le temps de reconstruction quant à lui, même s’il
prend près d’une heure par plante n’est pas considéré comme limitant ou bloquant.
La reconstruction 3D et le traitement de l’information peuvent être effectués a
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posteriori sans risquer d’interférer sur les études agronomiques.
2.4.1 Automatisation des prises des images 2D
Nous évoquerons le phénotypage des plantes cultivées aux champs ultérieure-
ment dans les perspectives générales de la thèse, nous n’évoquons ici que le phéno-
typage sur la plateforme Heliaphen.
2.4.1.1 Méthodes existantes
Certaines études se sont penchées sur le développement de systèmes dédiés
comme [Li & Tang 2017, Kumar et al. 2014, Liu et al. 2017] afin d’automatiser le
processus d’acquisition. Dans [Li & Tang 2017], l’accent s’est porté sur le développe-
ment d’un système de stéréo-vision avec deux caméras et notamment, la partie cali-
bration pour permettre une reconstruction 3D. [Kumar et al. 2014, Liu et al. 2017]
ont employé un plateau tournant pour automatiser la rotation des plantes cepen-
dant, leurs méthodes de reconstruction diffèrent. Dans [Liu et al. 2017], c’est la
plante qui tourne. La plante est positionnée sur un plateau tournant et la caméra
sur un trépied fixe. Le principal inconvénient de ce système, c’est la mise en mouve-
ment de la plante qui entraîne la mise en mouvement des feuilles, or pour permettre
une reconstruction correcte, la plante doit être immobile, il faut donc observer une
pause après chaque rotation afin de permettre aux feuilles de se stabiliser. Afin de
pallier ce problème, [Kumar et al. 2014] ont développé un système ingénieux repre-
nant l’utilisation d’un plateau tournant. Cette fois, au lieu de placer la plante sur le
plateau et de la faire tourner, elle est placée sur un support fixe et c’est la caméra qui
tourne autour de la plante. Un fond uniforme est également placé derrière la plante
afin d’obtenir des images ne contenant que la plante à reconstruire. Ce système est
plus encombrant, demande plus de place mais la plante n’est plus mise en mouve-
ment et aucune pause n’est requise entre les acquisitions. Dans [Santos et al. 2015],
les auteurs ont démontré qu’une vidéo, combinée avec des algorithmes de traite-
ment d’images peut être utilisée pour sélectionner et extraire automatiquement
des images 2D afin d’accélérer encore un peu plus le processus d’acquisition. Ces
images 2D peuvent ensuite être segmentées afin de retirer tout élément extérieur à
une plante comme illustré sur la Figure 2.12.
2.4.1.2 Méthode envisagée
En vue d’automatiser cette procédure d’acquisition, nous nous sommes
orienté vers le développement d’un système similaire de celui développé
dans [Kumar et al. 2014], une caméra tournant autour d’une plante placée sur un
support fixe afin d’éviter de mettre en mouvement une plante et devoir effectuer des
pauses pour attendre que celle-ci se stabilise. Cependant, en vue de pouvoir effectuer
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(a) (b)
Figure 2.12 – Exemple d’image 2D (a) et d’image 2D segmentée (b).
des acquisitions sur des plantes de tournesol allant du stade végétatif (quelques cen-
timètres de hauteur) au stade de floraison (jusqu’à 2 mètres de hauteur), nous avons
opéré quelques modifications. Nous avons imaginé un système adaptatif permettant
de régler la distance de la caméra par rapport à la plante ainsi que la possibilité de
pouvoir prendre des images suivant plusieurs niveaux de hauteur comme le montrent
les schémas sur la Figure 2.13.
2.4.2 Adaptation à la plateforme Heliaphen
2.4.2.1 Solution envisagée
L’objectif étant d’améliorer la plateforme Heliaphen afin d’automatiser les tâches
de phénotypage, nous devons trouver un moyen d’adapter ce système pour répondre
aux contraintes imposées par ces tâches. Malheureusement, le robot actuellement
employé sur la plateforme ne dispose pas de suffisamment d’espace pour embar-
quer ce type de support. Plusieurs solutions peuvent être envisagées, comme dé-
velopper un autre robot, plus grand, capable d’embarquer le support présenté en
Section 2.4.1.2, ou alors positionner ce support à proximité de la plateforme et dé-
velopper un robot capable de transporter les pots entre le support d’acquisition et
la plateforme comme le robot Harvey (HV-100) de la société Harvest Automation
(voir Figure 2.14).
L’INRA de Toulouse possède également une plateforme de type Lemnatec (voir
Figure 1.4) appelée Toulouse Plant Microbe Phenotyping (TPMP), plateforme auto-
matique sous serre, équipée d’un système de convoyeur permettant d’acheminer des
pots dans une cabine d’acquisition. Cette plateforme représente une alternative à
la plateforme Heliaphen. Cependant, les conditions de culture sont différentes entre
les deux plateformes. Heliaphen est une plateforme semi-isolée alors que la plate-
forme TPMP est installée dans un environnement totalement isolé. C’est surtout
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(a) (b)
Figure 2.13 – Schéma du support d’acquisition 2D en vue de dessus (a) vue de face
(b). Sur ce support, la plante est placée sur le socle rigide et reste immobile durant
l’acquisition. C’est la caméra, montée sur la barre rigide, qui tourne autour de la
plante. La hauteur des prises de vues est réglable afin de réaliser des acquisitions
depuis la base de la plante jusqu’au sommet. Une bâche de couleur unie peut être
placée derrière la plante (à l’opposé de la caméra) et tourner avec la caméra afin de
supprimer tous les éléments pouvant se trouver en arrière-plan.
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la taille des plantes et les stades de croissance qui diffèrent. La plateforme TPMP
ne peut accueillir que des plantes de petite taille alors que la plateforme Heliaphen
n’a pas de limitation.
Figure 2.14 – Exemple du robot Harvey (HV-100) développé par l’entreprise Har-
vest Automation capable de déplacer des pots pour effectuer des opérations de
placement.
2.4.2.2 Solution retenue
Le développement d’un système d’acquisition complexe va se révéler onéreux.
Par ailleurs, il s’agit plus d’un développement technique, sans véritable problème
scientifique. Dans le cadre de cette thèse, nous avons préféré mettre l’accent sur le
développement de méthodes de traitement automatique 3D permettant d’extraire
les caractéristiques visuelles des plantes à partir des données 3D obtenues grâce aux
méthodes classiques de SfM et de stéréo multi-vues. L’objectif étant de déterminer
et de valider l’utilisation de ces outils afin d’automatiser les tâches de phénotypage
des plantes de tournesol avant d’investir financièrement dans la réalisation d’un
support d’acquisition autonome.
2.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons introduit les principales méthodes de reconstruc-
tion 3D permettant de numériser des plantes en 3D ainsi que détaillé leur principes
de fonctionnement. Nous avons également testé et comparé ces méthodes afin de
déterminer la plus adaptée à la reconstruction de plantes cultivées en pot. Nous
avons ensuite présenté la méthode retenue pour réaliser la numérisation de plantes
de tournesol cultivées en pots. Après ça, nous avons discuté des améliorations et
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perspectives concernant l’automatisation de cette méthode en vue de réaliser du
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En vue de réaliser automatiquement des tâches de phénotypage sur des plantes
de tournesol, comme mesurer la hauteur de la tige principale, compter le nombre de
feuilles ou mesurer la surface foliaire d’une plante à partir d’un nuage de points 3D,
il est nécessaire d’être capable d’identifier les principaux organes, à savoir : la tige
et les feuilles. Pour y parvenir, plusieurs recherches se sont penchées sur l’utilisation
de méthodes classiques de segmentation 3D ou sur le développement de méthodes
dédiées aux plantes [Santos et al. 2015, Paproki et al. 2012, Paulus et al. 2013,
Wahabzada et al. 2015, Pound et al. 2016, McCormick et al. 2016]. Pour toutes ces
différentes études en phénotypage 3D des plantes, une attention particulière a été
portée sur la segmentation des feuilles et la mesure de la surface foliaire associée.
En effet, en agronomie, l’indicateur le plus discriminant permettant de quantifier
la croissance d’une plante et sa bonne capacité de photosynthèse se traduit par
la mesure et le suivi de sa surface foliaire. C’est également l’indicateur le plus fa-
cilement mesurable manuellement pour réaliser des études de phénotypage. Il est
donc primordial que les méthodes de phénotypage 3D soient en mesure d’extraire
ce même indicateur afin de fournir automatiquement des données exploitables par
les agronomes. C’est pourquoi l’attention se focalise sur la segmentation et le calcul
des surfaces des feuilles.
Dans ce chapitre, nous allons commencer par présenter les différentes méthodes
de segmentation 3D existantes pouvant être appliquées sur des données 3D acquises
sur des plantes ainsi que les tests que nous avons effectués sur des plantes de tour-
nesol numérisées en 3D à l’aide d’outils classiques de SfM et de stéréo multi-vues.
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Nous détaillerons ensuite la méthode que nous avons mise au point afin de retrouver
automatiquement les feuilles et mesurer leurs surfaces.
3.1 Objectif
L’objectif traité dans ce chapitre est de parvenir à mesurer la surface foliaire
d’une plante de tournesol automatiquement à partir d’un nuage de points 3D obtenu
à l’aide d’OpenMVG et de CMVS (outils classiques de SfM et de stéréo multi-vues).
La première partie concerne la segmentation de la plante en différents organes et
la seconde traite de la mesure de surface foliaire. En effet, il faut dans un premier
temps être capable de retrouver et d’identifier dans le nuage de points les différentes
feuilles, puis dans un second temps, être capable de calculer leurs surfaces afin de
les fournir aux agronomes.
3.2 Méthodes de segmentation 3D existantes
Dans cette section, nous allons présenter les différentes méthodes de segmenta-
tion permettant de retrouver des feuilles à partir d’un nuage de points 3D d’une
plante ainsi que commenter les différents tests que nous avons effectués sur des
plantes de tournesol.
3.2.1 Méthodes de segmentation classiques
À première vue, il est tout à fait possible d’utiliser et de tester des méthodes
de segmentation dite classiques sur des nuages de points 3D comme cela a été
appliqué dans [Santos et al. 2015]. Pour réaliser leur étude de phénotypage, les
auteurs ont employé un algorithme de classification spectrale (ou spectral cluste-
ring) [Andrew et al. 2002] directement sur un nuage de points 3D d’une plante.
D’après leur étude, cet algorithme de classification semble être une option appro-
priée afin de regrouper des points 3D dans un même cluster (ou groupe), correspon-
dant dans leur cas à la tige et à chaque feuille. Pour effectuer ces regroupements,
cet algorithme construit une matrice d’affinité basée sur la similarité d’un point
3D avec ses 20 plus proches voisins (en terme de distance Euclidienne) et s’ap-
puie sur les vecteurs propres de celle-ci pour effectuer le regroupement des points.
Cette approche semble donner des résultats exploitables afin de segmenter la tige
et les feuilles. L’un des inconvénients de cette approche est qu’il faut indiquer à
l’algorithme de classification spectrale le nombre de regroupements à effectuer. Il
faut donc compter au préalable le nombre de feuilles présentes dans le nuage de
points ainsi que tenir compte de la présence de la tige afin de pouvoir l’indiquer à
l’algorithme.
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Dans la même idée et avec l’intention de tester un autre algorithme de
segmentation classique fonctionnant à partir des mêmes paramètres d’entrée
(le nombre de regroupements à effectuer), nous avons réalisé une segmenta-
tion de nos nuages de points à l’aide de l’algorithme des K-moyennes (ou K-
means) [Hartigan & Wong 1979], algorithme de partitionnement de données et
d’optimisation combinatoire. L’idée est de diviser le nuage de points 3D en K clus-
ters de façon à minimiser la distance Euclidienne de chaque point 3D par rapport au
centroïde du cluster. La Figure 3.1a présente un exemple de résultat obtenu sur un
nuage de points 3D de tournesol avec K fixé à 25. Dans ce cas, la tige a été divisée
en plusieurs clusters et les feuilles ont correctement été segmentées à l’exception de
celles situées au sommet (les jeunes feuilles de petite taille en train d’apparaître).
Afin de pallier l’inconvénient de devoir renseigner le bon nombre de clusters, nous
avons également testé l’algorithme Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise (DBSCAN) [Martin et al. 1996], un algorithme de partitionnement de
données fondé sur la densité des clusters pour effectuer le partitionnement sans en
préciser le nombre. Cet algorithme repose sur l’utilisation de deux paramètres, une
distance ε et un nombre minimum de pointsMinPts devant se trouver dans un rayon
ε pour que ces points soient considérés comme un cluster. Les paramètres d’entrée
sont une estimation de la densité de points des clusters. L’idée de l’algorithme
repose sur le voisinage ε autour d’un point et de vérifier que ce voisinage contient
bienMinPts points ou plus. Si c’est le cas, le point traité est considéré comme faisant
partie d’un cluster. Un exemple de résultat obtenu sur une plante de tournesol est
donné sur la Figure 3.1b. Nous pouvons constater que la tige se retrouve une fois
encore divisée en plusieurs clusters et que la plupart des feuilles ont correctement été
segmentées sauf celles présentes au niveau du sommet. Un autre inconvénient de cet
algorithme, c’est l’estimation des paramètres à utiliser. En effet, ces paramètres sont
intrinsèquement liés à la topologie de l’espace à partitionner et il devient difficile
de devoir les estimer pour différentes variétés de tournesols.
3.2.2 Méthodes de segmentation adaptées aux plantes
Il est également possible d’utiliser non plus des nuages de points 3D
mais un maillage de points (construit à partir du nuage) permettant d’ajou-
ter une information de voisinage entre les points comme cela a été réalisé
dans [Paproki et al. 2012]. Pour y parvenir les auteurs ont utilisé le logiciel de
reconstruction 3DSOM [Baumberg et al. 2005], un logiciel commercial de digita-
lisation 3D. Leur idée a été d’utiliser cette information de voisinage pour appliquer
un algorithme de croissance de régions pour segmenter la tige afin de la distinguer
des feuilles avant d’affiner cette segmentation à l’aide d’une méthode d’ajustement
de tube permettant d’obtenir plus précisément la tige et les feuilles. Cette méthode
repose sur une forte connaissance de la plante à segmenter et nécessite la recons-
truction d’un maillage 3D. En ce basant sur cette même idée, nous avons essayé de
reconstruire des maillages à partir de nos nuages de points 3D en utilisant les princi-
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(a) Résultat de segmentation avec l’algo-
rithme des K-moyennes pour K=25.
(b) Résultat de segmentation avec l’algo-
rithme DBSCAN.
Figure 3.1 – Comparaison entre les méthodes de segmentation K-moyennes (a) et
DBSCAN (b).
pales méthodes existantes : triangulation rapide [Màrton et al. 2009], reconstruction
de Poisson [Kazhdan et al. 2006] ou encore Ball Pivoting [Bernardini et al. 1999].
Ces différentes méthodes ne se sont pas révélées capables de reconstruire un maillage
correct d’une plante de tournesol. En effet à cause de l’occultation des feuilles entre
elles, même s’il est possible d’obtenir un nuage de points 3D contenant toutes les
feuilles actives (au sens de la photosynthèse) d’une plante de tournesol à l’aide d’ou-
tils classiques de SfM et de stéréo multi-vues, il est difficile d’obtenir des points 3D
sur chaque face d’une feuille (dessus et dessous). De manière générale, les feuilles
ont des points 3D sur toute la partie supérieure mais à cause des occultations, la
partie inférieure se compose de quelques points, généralement situés sur les bords.
De plus chaque point dispose d’une normale permettant de représenter la normale
au plan tangent formé autour de son voisinage. Ces normales sont essentielles pour
parvenir à la reconstruction d’un maillage de points. Dans notre cas, de par la pré-
sence de points sur les bords de la partie inférieure d’une feuille, ces normales sont
très perturbées, et les différentes méthodes de reconstruction ne fournissent pas de
maillage exploitable. Pour que ces méthodes fonctionnent, il faudrait soit un nuage
sans les points situés sur la partie inférieure des feuilles, soit des points situés sur
toute la partie inférieure mais pas uniquement sur les bords de celles-ci.
Une approche alternative pour résoudre le problème de segmentation d’une
plante numérisée en 3D a été proposée dans [Paulus et al. 2013] puis reprise
dans [Wahabzada et al. 2015] en s’appuyant sur la connaissance d’une plante, à
savoir, qu’une plante se compose d’une tige et de feuilles. Cette approche consiste
non plus à segmenter toutes les feuilles individuellement ainsi que la tige mais à
trouver un moyen de différencier la tige des feuilles et ainsi obtenir deux clusters,
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un cluster feuilles et un cluster tige. Cette méthode repose sur l’utilisation des Point
Feature Histograms (PFH) [Rusu et al. 2009], des descripteurs permettant d’enco-
der les propriétés géométriques du voisinage d’un point 3D à partir de sa normale.
Ces descripteurs ont ensuite été étendus en Surface Feature Histograms (SFH) afin
de distinguer les feuilles de la tige. Dans [Paulus et al. 2013], ces descripteurs ont été
utilisés comme caractéristiques pour effectuer une classification par Support Vector
Machine (SVM) [Vapnik 1995], un ensemble de techniques d’apprentissage super-
visé destinées à résoudre des problèmes de classification à partir d’un modèle appris
au préalable. Un utilisateur est donc requis pour annoter manuellement des nuages
de points afin de permettre l’apprentissage du modèle par le système en vue de
faire la distinction entre les feuilles et la tige. Avec l’intention de se passer de cette
étape d’apprentissage, [Wahabzada et al. 2015] ont remplacé l’usage des SVM par
l’utilisation de l’algorithme des K-moyennes en adaptant la fonction de distance à
minimiser afin de faire plus facilement la distinction entre les feuilles et la tige. En
vue de tester cette approche sur nos nuages de points acquis sur des plantes de tour-
nesol, nous avons employé Point Cloud Library (PCL) [Rusu & Cousins 2011], une
librairie C++ dédiée aux traitements des nuages de points 3D et disposant d’une
fonction permettant de calculer les PFH. Nous avons également adapté ces PFH
en SFH en suivant la méthode décrite dans [Paulus et al. 2013] et appliqué l’algo-
rithme des K-moyennes comme présenté dans [Wahabzada et al. 2015]. Cette im-
plémentation a fonctionné correctement mais nous nous sommes une nouvelle fois
retrouvé confronté au problème des points 3D se trouvant sur la partie inférieure
des feuilles, entraînant une mauvaise segmentation comme illustré sur la Figure 3.2.
Figure 3.2 – Exemple de segmentation en utilisant l’algorithme des K-moyennes
pour K=2 et les SFH.
Le principal verrou du phénotypage 3D des plantes réside donc dans l’identifi-
cation des feuilles. Dans cette section, nous avons présenté les différentes méthodes
existantes et leurs difficultés à segmenter les différentes feuilles lorsque nous les
avons testées avec nos nuages de points 3D. Dans la section suivante, nous allons
présenter la méthode que nous avons développée pour résoudre cette problématique.
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3.3 Méthode de phénotypage Helia 3D
Dans cette section nous proposons une approche 3D permettant de réaliser des
tâches de phénotypage automatique telles que la mesure de surface foliaire d’une
plante de tournesol à partir d’un nuage de points 3D. L’idée générale a été de
s’appuyer sur la connaissance a priori d’une plante de tournesol et de commencer
par effectuer une segmentation de la tige afin de pouvoir la retirer du nuage de
points et de ne conserver que les feuilles. Procéder à la suppression des points de
la tige dans le nuage de points a pour conséquence la création de clusters distincts
aisément regroupables à partir de contraintes géométriques. Une fois les feuilles
segmentées il faut mesurer leur surface. Pour cela, il est nécessaire d’obtenir une
représentation surfacique. L’objectif étant de s’assurer de ne mesurer que la partie
active d’une feuille et de ne pas fausser les résultats des agronomes, il faut donc
distinguer la partie active (au sens de la photosynthèse) de la feuille : le limbe, de la
partie non active : le pétiole (partie fine reliant la tige principale au limbe) comme
l’illustre la Figure 3.3.
Figure 3.3 – Une feuille se compose d’un limbe (partie active) et d’un pétiole
(partie fine reliant la tige au limbe).
Nous pouvons résumer cette méthode de phénotypage en trois grandes étapes :
1. Segmentation & Suppression de la tige.
2. Segmentation des feuilles.
3. Calcul de la surface foliaire.
Dans un premier temps, nous détaillerons les différents algorithmes mis en œuvre
pour réaliser la segmentation et la suppression de la tige dans un nuage de points 3D.
Nous présenterons ensuite comment il est possible de segmenter les feuilles à partir
d’un nuage de points ne contenant plus la tige. Après ça, nous décrirons comment
obtenir une représentation surfacique de chaque feuille afin de calculer sa surface
foliaire. Dans tous les cas, nous donnerons les résultats permettant de valider la
méthode tout au long du processus, en partant des résultats de segmentation des
feuilles jusqu’à une comparaison entre d’une part, une vérité-terrain donnée par des
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outils classiques de phénotypage, et d’autre part, les surfaces foliaires obtenues par
notre méthode de phénotypage 3D automatique.
3.3.1 Segmentation de la tige
En vue de trouver la tige dans un nuage de points 3D, nous avons exploré plu-
sieurs méthodes, comme par exemple tenter d’ajuster un cylindre sur la tige à l’aide
des RANSAC [Fischler & Bolles 1981], méthode d’estimation de modèles mathéma-
tiques (celui d’un cylindre dans notre cas) à partir de données 3D. L’hypothèse de
base de cette méthode est que les données sont constituées d’inliers, à savoir des
données dont la distribution peut être expliquée par un ensemble de paramètres
d’un modèle, et d’outliers qui sont des données qui ne correspondent pas au modèle
choisi. De plus, les données peuvent être soumises au bruit. La méthode RANSAC
suppose également que, étant donné un ensemble (généralement petit) de données
pertinentes, il existe une procédure qui permet d’estimer les paramètres d’un mo-
dèle. Dans notre cas, nous considérons comme inliers tous les points appartenant à
la tige et outliers tous les autres points. Même si cette première tentative a donné
des résultats encourageants, elle ne s’est pas révélée suffisamment efficace pour re-
trouver la tige dans tous les nuages de points. C’est pourquoi, nous nous sommes
orienté vers une approche de croissance de région partant du pied de la plante et
grimpant le long de la tige.
3.3.1.1 Principe général
Le principe général de notre méthode de segmentation de tige repose sur une
méthode itérative consistant à faire grimper un anneau le long d’une tige, comme
l’illustre le schéma en Figure 3.4a. Sur ce schéma il est possible de visualiser un an-
neau disposant de deux paramètres : diamètreanneau et hauteuranneau permettant
d’affiner plus ou moins la segmentation de la tige. Ces paramètres reposent sur la
connaissance a priori des plantes de tournesol et sont à adapter en fonction des varié-
tés et du stade de croissance. Par exemple, concernant le paramètre diamètreanneau,
une plante de tournesol à un jeune stade de croissance dispose d’une tige d’un dia-
mètre de plus ou moins 2 cm mais ce diamètre va croître au fur et à mesure de
sa croissance. Concernant le paramètre hauteuranneau, il s’agit d’un paramètre à
adapter en fonction de la qualité du nuage de points, par exemple, si beaucoup de
phénomènes d’occultations apparaissent, la tige disposera d’un nombre réduit de
points et la hauteur de l’anneau devra être augmentée. Avec ce principe, tous les
points se trouvant à l’intérieur de l’anneau sont considérés comme appartenant à la
tige, comme illustré sur le schéma en Figure 3.4b. Cependant, les points 3D situés
au niveau du départ des feuilles sont également considérés comme appartenant à la
tige.
Nous avons ensuite étendu ce principe général utilisant un anneau grimpant le
long d’une tige en couronne cylindrique permettant d’identifier à la fois les points



















Figure 3.4 – Schéma d’un anneau sur une tige (a) et du résultat associé (b).
appartenant à la tige et également les points appartenant aux départs des feuilles,
comme illustré par les schémas de la Figure 3.5. Ici, nous avons découpé le paramètre
diamètreanneau en deux paramètres rayontige et rayonpétiole permettant de faire la
distinction entre les points appartenant à la tige et ceux appartenant aux départs
des pétioles. L’idée qui a motivé cette extension provient de la volonté d’avoir une
information concernant la zone d’insertion des feuilles sur la tige.
3.3.1.2 Méthode de segmentation grossière
Afin de parvenir à extraire la tige d’une plante de tournesol dans un nuage de
points 3D, nous avons commencé par développer l’Algorithme 3.1, un algorithme
de segmentation grossière de tige permettant de suivre une tige depuis son pied jus-
qu’au sommet tout en s’appuyant sur le principe général développé en Section 3.3.1.1
(c.-à-d. une couronne grimpant le long d’une tige).
Méthode La première idée permettant de parvenir à identifier une tige de tour-
nesol dans un nuage de points 3D a été de faire l’hypothèse qu’une tige de tournesol
est toujours droite et de diamètre constant depuis le pied de la plante, jusqu’au
sommet. Nous avons également fixé la hauteur du paramètre hauteurcouronne égale
au rayon du paramètre rayonpétiole et fixé celui-ci en fonction de la plante numérisée
mais généralement compris entre 1 cm et 3 cm.
Le point de départ de la méthode est un nuage de points 3D avec le pied de
la plante localisée à l’origine du repère 3D avec les axes ~X et ~Y alignés dans le
plan du sol et l’axe ~Z aligné le long de la tige comme présentée sur la Figure 2.11.
L’objectif de l’algorithme développé est donc d’identifier la tige ainsi que les départs
des feuilles.
La première étape de l’Algorithme 3.1 consiste à localiser le pied de la plante.
Pour cela, tous les points 3D situés autour de l’origine du repère 3D sont affectés




















Figure 3.5 – Schéma d’une couronne sur une tige (a) et du résultat associé (b) en
vue de face ainsi qu’un schéma de la couronne en vue de dessus (c).
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Algorithme 3.1 : Segmentation grossière de tige
Entrée : nuage de points 3D
Sorties : tige, feuille (insertion des feuilles)
Paramèters : rayontige, rayonpétiole, hauteurcouronne
1 // Identification du pied de la tige
2 tige← initialiserTige(rayontige, hauteurcouronne);
3 // Calculer le centroïd du pied de la tige
4 centroïde← calculerCentroïde(tige);
5 // Début du parcours de la tige
6 faire
7 // Rechercher un voisinage autour du centroïde
8 voisinage← voisinageValide(centroïde, rayonpétiole, hauteurcouronne);
9 // Sauvegarder le centroïde
10 ancienCentroïde← centroïde;
11 // Calculer le nouveau centroïd du voisinage
12 centroïde← calculerCentroïde(voisinage);
13 // Affecter les points du voisinage
14 {tige, feuilles} ← affecterVoisinage(centroïde, rayontige);
15 tant que aAtteintLeSommet() 6= vrai;
Algorithme 3.2 : initialiserTige
Entrée : nuage de points 3D
Sorties : tige
Paramèters : rayontige, hauteurcouronne
1 // Localiser le pied de la tige
2 voisinage← voisinageValide(origine, rayontige, hauteurcouronne);
3 // Affecter les voisins à la tige
4 pour chaque voisin v dans voisinage faire
5 ajouterPoint(v,tige);
6 fin
comme appartenant à la tige (comme décrit dans l’Algorithme 3.2 et illustré par
le schéma de la Figure 3.6). Ensuite, débute la partie itérative de l’algorithme
consistant à faire grimper une couronne le long de la tige. Des nouveaux points 3D
sont recherchés autour du centroïde des points situés à l’origine du repère 3D. Tous
les points 3D contenus dans ce voisinage sont affectés en fonction des paramètres
rayontige et rayonpétiole en suivant l’Algorithme 3.3, illustré par le schéma de la
Figure 3.5. Le nouveau centroïde du voisinage est ensuite calculé et l’opération de
recherche de voisinage est répétée tant que le nouveau centroïde diffère de l’ancien.
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Algorithme 3.3 : affecterVoisinage
Entrée : nuage de points 3D
Sorties : tige, feuille (insertion des feuilles)
Paramèters : centroïde, rayontige
1 pour chaque voisin v dans voisinage faire
2 si distance(centroïde,v) > rayontige alors




7 si v ∈ feuilles alors
8 retirerPoint(v,feuilles);
9 fin















Figure 3.6 – Schéma illustrant l’initialisation du pied d’une tige avec en bleu les
points affectés comme appartenant à la tige.
Résultats En tenant compte des hypothèses émises sur la tige (c.-à-d. une tige
est droite et de diamètre constant depuis le pied de la plante jusqu’au sommet),
cette première version de l’algorithme de suivi de tige donne des résultats satisfai-
sants comme le montre la Figure 3.9. Cet algorithme permet de trouver la tige (en
bleu sur la figure) ainsi que les départs des feuilles (en rouge sur la figure). Mal-





















Figure 3.7 – Schéma décrivant l’évolution de la couronne cylindrique le long d’une
tige par la méthode de segmentation grossière de tige. (a) Calcul du centroïde du
pied de la tige. (b) Recherche de voisinage valide autour du centroïde. (c) mise à
jour du nouveau centroïde. La méthode se termine lorsqu’il n’y a plus de voisin
valide ou lorsque le nouveau centroïde et l’ancien se confondent.
Figure 3.8 – Exemple de couronne cylindrique (illustrée par une sphère ici) grim-
pant le long d’une tige.
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gré l’hypothèse émise sur la non-courbure des tiges, l’algorithme parvient tout de
même à suivre les tiges y compris dans le cas de tigescourbées, même si le résultat
peut être amélioré. Il est également possible de s’apercevoir que le diamètre d’une
tige n’est pas constant depuis le pied de la plante jusqu’au sommet. Ce diamètre
décroît avec la hauteur de la plante et se trouve être plus petit au sommet qu’au
pied de la plante. Cette hypothèse influe sur la bonne segmentation de la tige et
des départs des feuilles. En effet, si le diamètre de la tige diminue mais que le rayon
de la couronne cylindrique reste constant, les départs des feuilles vont se retrouver
segmentés comme appartenant à la tige. Cependant, ce phénomène n’a pas d’inci-
dence sur l’objectif final de cette méthode, qui est de calculer la surface foliaire de la
partie active des feuilles (le limbe). Même si les départs des feuilles sont considérés
comme appartenant à la tige, l’information à propos des limbes n’est pas perdue et
donc cette erreur de segmentation n’a pas d’influence sur le résultat final et peut
être négligée. Néanmoins, avec l’intention de réaliser un suivi plus fin d’une tige de
tournesol, en considérant les tiges droites comme les tiges courbées et en considé-
rant le rétrécissement du diamètre d’une tige, nous avons développé une deuxième
version de l’algorithme de suivi de tige.
(a) (b)
Figure 3.9 – Exemple de résultat de segmentation grossière sur une tige droite (a)
et sur une tige courbée (b).
3.3.1.3 Méthode de segmentation adaptative
Afin de réaliser un suivi de tige plus fin, sans faire d’hypothèse sur la non-
courbure d’une tige ou sur la constance de son diamètre depuis le pied jusqu’au
sommet, nous avons conservé l’idée générale de la méthode de suivi de tige déve-
loppée en Section 3.3.1.1 (c.-à-d. une couronne grimpant le long de la tige) mais
en ajoutant des fonctions permettant d’estimer le diamètre de la tige, ainsi que sa
direction (prise en compte de la courbure) à chaque pas de montée de la couronne,
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Algorithme 3.4 : Segmentation adaptative de tige
Entrée : nuage de points 3D
Sorties : tige, feuille (insertion des feuilles)
Paramèters : hauteurcouronne, rayontige
1 // Identification du pied de la tige
2 tige← initialiserTige(rayontige, hauteurcouronne);
3 // Localiser une sphère dans le voisinage (centre + rayon)
4 sphere← localiserSphere(voisinage);
5 {centroïde, rayontige, rayonpétiole} ← affecterParamètres(sphere);
6 // Récupérer la direction (prise en compte de la courbure d’une tige)
7 direction← (centroïde− origine)× ‖hauteurcouronne‖;
8 // Calculer un point de requête le long de la direction de la tige
9 pointRequête← centroïde+ direction;
10 // Début du parcours de la tige
11 faire
12 // Rechercher un voisinage autour du point de requête
13 voisinage←
voisinageValide(pointRequête, rayonpétiole, hauteurcouronne);
14 // Calculer le rayon de la tige au niveau du voisinage
15 sphere← localiserSphere(voisinage);
16 {centroïde, rayontige, rayonpétiole} ← affecterParamètres(sphere);
17 // Affecter les points du voisinage
18 {tige, feuilles} ← affecterVoisinage(centroïde, rayontige);
19 // Sauvegarder le point de requête
20 ancienPointRequête← pointRequête;
21 // Calculer un nouveau point de requête et une nouvelle direction
22 {pointRequête, direction, rayonpétiole, hauteurcouronne} ←
affinerParamètres(pointRequête, direction, rayonpétiole, hauteurcouronne);
23 tant que aAtteintLeSommet() 6= vrai;
comme présenté dans l’Algorithme 3.4.
Méthode La méthode employée pour estimer le diamètre de la tige à chaque
pas de la couronne consiste à utiliser la méthode RANSAC [Fischler & Bolles 1981]
(comme réalisé en Section 3.3.1) afin de détecter une sphère dans la couronne cy-
lindrique. Cette estimation permet d’obtenir le centroïde de la sphère ainsi que son
rayon, permettant ainsi de détecter les éventuelles courbures de la tige ainsi que
les changements de diamètre de celle-ci. L’Algorithme 3.4 conserve la même struc-
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ture que l’Algorithme 3.1. La première étape consiste à identifier le pied de la tige.
Pour cela, nous devons fournir en paramètre de l’algorithme une sur-estimation du
diamètre initiale du pied d’une tige afin d’avoir une couronne initiale comportant
suffisamment de points pour permettre l’estimation d’une sphère à l’aide de la mé-
thode RANSAC. La méthode employée pour identifier le pied de la tige est identique
pour les deux versions de l’algorithme. Cependant, dans le cas de la deuxième ver-
sion, une étape d’estimation de sphère est ajoutée pour trouver le diamètre réel de
la tige ainsi que détecter les potentielles courbures de la tige. Un point de requête
est ensuite calculé ainsi qu’une direction afin d’identifier la zone de recherche de voi-
sinages pour affecter les prochains points 3D à la tige. Cette étape d’identification
































Figure 3.10 – Schéma décrivant l’initialisation de l’Algorithme 3.4 permettant
de localiser le pied d’une tige. La première étape consiste à localiser le voisinage
autour de l’origine du repère et d’affecter les points 3D localisés dans la couronne
cylindrique comme appartenant à la tige (a). Une sphère est ensuite recherchée dans
ce voisinage afin de déterminer le rayon de la tige (b). Enfin, un nouveau point de
requête ainsi qu’une nouvelle direction sont calculés afin d’identifier une zone de
recherche pour affecter les points 3D suivants (c).
La procédure d’affectation des nouveaux paramètres de la tige : rayontige et
rayonpétiole est décrite par l’Algorithme 3.5. En effet, lorsque les paramètres d’une
sphère sont trouvés dans la couronne cylindrique, son centre ainsi que son rayon sont
obtenus. Nous considérons alors le rayontige = sphere.rayon et le rayonpétiole =
2× rayontige afin de parvenir à détecter les départs des feuilles.
Une fois cette étape d’initialisation achevée et le pied de la tige localisé, débute
alors la partie itérative de l’algorithme, à savoir, faire grimper la couronne cylin-
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Algorithme 3.5 : affecterParamètres
Entrée : sphère (paramètre d’une sphère (rayon + centre))
Sorties : centroïde, rayontige, rayonpétiole
1 // Affecter les paramètres
2 centroïde← sphere.centre;
3 rayontige ← sphere.rayon;
4 rayonpétiole ← rayontige × 2;
drique le long de la tige. Pour cela, une recherche de voisinage autour du point de
requête précédemment défini est effectuée (comme illustré sur la Figure 3.11a), tout
en affectant les points 3D de ce voisinage suivant les règles définies sur les schémas
de la Figure 3.5. Les paramètres d’une sphère dans ce voisinage sont ensuite esti-
més afin de trouver le nouveau rayon de la tige (Figure 3.11b) avant de calculer un






































Figure 3.11 – Schéma illustrant la boucle principale de l’Algorithme 3.4 permettant
de décrire l’évolution de la couronne cylindrique le long d’une tige. La première
étape consiste à localiser le voisinage autour d’un point de requête et d’affecter les
points 3D localisés dans la couronne cylindrique comme appartenant à la tige (a).
Une sphère est ensuite recherchée dans ce voisinage afin de déterminer le rayon de
la tige (b). Enfin, un point de requête suivant est calculé afin d’identifier une zone
de recherche pour affecter les points 3D suivants (c).
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Algorithme 3.6 : affinerParamètres
Entrée : nuage de points 3D
Sorties : pointRequêteSuivant, rayontige, rayonpétiole,
directionSuivante
Paramèters : pointRequête, direction, rayonpétiole, hauteurcouronne
1 // Calculer le point de requête suivant
2 pointRequêteSuivant← (pointRequête+ direction);
3 // Rechercher un voisinage autour du point de requête
4 voisinage←
rechercherVoisinage(pointRequêteSuivant, rayonpétiole, hauteurcouronne);
5 // Localiser une sphère dans le voisinage
6 sphere← localiserSphere(voisinage);
7 // Affecter les paramètres
8 {centroïde, rayontige, rayonpétiole} ← affecterParamètres(sphere);
9 // Calculer la nouvelle direction
10 directionSuivante← (centroïde− pointRequête)× ‖hauteurcouronne‖;
11 // Affiner le point de requête suivant
12 pointRequêteSuivant← centroïde;
Le point de requête suivant est affiné afin de s’assurer qu’il se trouve bien à l’in-
térieur et au centre de la tige permettant ainsi de détecter les éventuelles courbures
de celle-ci. La procédure permettant d’y parvenir est décrite par l’Algorithme 3.6
et est illustrée par les schémas des Figures 3.12 et 3.13. La première étape consiste
à déterminer un nouveau point de requête en fonction de la direction précédente
et d’effectuer une recherche de voisinage autour de ce point (voir les schémas des
Figures 3.12a et 3.13a). Une sphère est ensuite recherchée dans ce voisinage (voir les
schémas des Figures 3.12b et 3.13b). Si le centre de cette sphère diffère du point de
requête précédemment défini alors il est considéré comme nouveau point de requête.
Il permet également de déterminer la nouvelle direction de recherche. En revanche,
si aucune sphère n’est trouvée dans le voisinage, cela signifie que la couronne a
atteint le sommet de la plante et l’Algorithme 3.4 se termine.
Un exemple de recherche du nouveau point de requête et d’une nouvelle direction
sur une tige droite est donné sur les schémas de la Figure 3.12 et sur une tige qui se
courbe sur les schémas de la Figure 3.13. Sur ces figures, la direction de recherche
s’ajuste en fonction de la courbure ou non-courbure de la tige pour que le point de
requête suivant se retrouve systématiquement au centre de la couronne suivante.
Résultats La première version de segmentation grossière de tige a été améliorée
en une version de segmentation adaptative de tige, permettant de tenir compte de
la diminution du diamètre d’une tige ainsi que de sa potentielle courbure, comme




































Figure 3.12 – Schéma illustrant la procédure de recherche d’un nouveau point de
requête et d’une nouvelle direction lorsque la tige reste droite. Un premier point
de requête suivant est calculé en utilisant le point de requête actuel et la direction
actuelle avec une recherche de voisinage effectuée autour de ce nouveau point (a).
Une sphère est ensuite recherchée dans ce voisinage afin d’en identifier son centre
(b). Enfin, le centre de cette sphère devient le nouveau point de requête définitif
et permet d’établir la nouvelle direction de recherche (c). Sur ce schéma, comme la
tige est droite, le premier point de requête suivant se trouve déjà à l’intérieur et au
centre de la tige et n’entraîne pas de modification.





































Figure 3.13 – Schéma illustrant la procédure de recherche d’un nouveau point de
requête et d’une nouvelle direction lorsque la tige se courbe. Comme précédemment,
un premier point de requête suivant est calculé en utilisant le point de requête
actuel et la direction actuelle avec une recherche de voisinage effectuée autour de
ce nouveau point (a). Une sphère est ensuite recherchée dans ce voisinage afin d’en
identifier son centre (b). Enfin, le centre de cette sphère devient le nouveau point
de requête définitif et permet d’établir la nouvelle direction de recherche (c). Sur ce
schéma, comme la tige se courbe, le centre de la sphère diffère par rapport au point
de requête cible. La nouvelle direction de recherche et le nouveau point de requête
suivant sont donc calculés à partir du centre de la sphère.
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le montrent les résultats donnés sur la Figure 3.14. Cette version de segmentation
permet d’obtenir un résultat plus fin que la version précédente et ne rencontre
plus de difficultés avec les tiges courbées. Il est néanmoins important de noter
que cette version n’a pas d’influence significative sur le résultat final (calculer la
surface foliaire) et peut ne pas fonctionner en cas d’occultation trop importante de
la tige par les feuilles. En effet, lors de l’étape de reconstruction 3D, si les feuilles
masquent la tige, le nombre de points reconstruits au niveau de celle-ci ne sera pas
suffisamment conséquent pour permettre une estimation de sphère dans le voisinage
des points de requête. Dans ce cas, il suffit d’appliquer la première version de la
segmentation de tige. Ce problème est inhérent à la méthode de reconstruction 3D
employée et peut être résolu en choisissant d’autres capteurs d’acquisition (plus
onéreux, comme les lidars ou scanner 3D) combinés avec différentes méthodes de
reconstruction.
(a) (b)
Figure 3.14 – Exemple de résultat de segmentation adaptative d’une tige droite
(a) et d’une tige courbée (b).
3.3.1.4 Suppression de la tige
Pour parvenir à retrouver les feuilles dans un nuage de points 3D, nous avons
eu l’idée de commencer par rechercher la tige et de la supprimer afin d’identifier
plus facilement les feuilles. Cette dernière étape dans la segmentation de la tige
consiste simplement à retirer les points 3D appartenant à la tige (uniquement ceux
représentés en bleu sur les Figures 3.9, 3.14 et 3.15) permettant de faire apparaître
des clusters aisément regroupables : les feuilles, comme l’illustre la Figure 3.15.
3.3.2 Segmentation des feuilles
L’étape cruciale du phénotypage des plantes en 3D et du suivi de l’expansion
foliaire réside dans la bonne segmentation des feuilles. Il est nécessaire d’identifier
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(a) (b)
Figure 3.15 – Exemple de segmentation de tige (a) et de sa suppression (b).
les feuilles avant de pouvoir calculer leur surface. La première étape a consisté à
trouver et extraire la tige dans un nuage de points 3D afin de faire apparaître
des clusters aisément regroupables. Nous disposons donc maintenant d’un nuage
de points 3D dont nous savons qu’il ne reste plus que les feuilles (comme sur la
Figure 3.15b). Il faut donc réussir à regrouper les points 3D qui appartiennent
aux différentes feuilles. En vue d’y parvenir, il est possible d’utiliser des méthodes
de clustering (aussi appelées méthodes de regroupement) consistant à diviser un
modèle de nuage de points 3D non organisé P en parties plus petites. La plupart
des méthodes reposent sur des techniques de décomposition spatiale qui permettent
de trouver des subdivisions et des limites permettant de regrouper les données
en fonction d’une mesure donnée de « proximité ». Cette mesure est généralement
représentée comme une norme comme la distance de Manhattan (L1) ou la distance
Euclidienne (L2) [Rusu 2009]. Dans notre cas, nous nous sommes orienté vers une
méthode Euclidienne d’extraction de clusters.
3.3.2.1 Méthode Euclidienne d’extraction de clusters
La méthode de clustering que nous avons employée pour segmenter les
feuilles d’une plante de tournesol dans un nuage de points 3D a été développée
dans [Rusu 2009] et permet de créer des clusters d’objets quelconques à partir d’un
nuage de points 3D non organisé P en se basant sur des contraintes géométriques.
Méthode Pour reprendre ce qui a été développé dans [Rusu 2009], afin de parve-
nir à regrouper des points en clusters, la méthode doit être capable de comprendre
ce qu’est un objet et ce qui le différencie des autres. Mathématiquement, cela se
définit de la manière suivante. Considérons Oi = {pi ∈ P} un objet distinct de
Oj = {pj ∈ P} si :
min‖pi− pj‖ ≥ dth (3.1)
avec dth, la distance de seuil maximale. Cette équation établit que si la distance
minimale entre deux ensembles de points {pi ∈ P} et {pj ∈ P} est trop importante,
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alors ces points sont dans deux clusters différents : les points pi dans Oi, et les points
pj dans Oj . En d’autres termes, la distance dth permet de faire la distinction entre
deux clusters, de sorte que tous les points 3D se trouvant séparés d’une distance
inférieure à dth se retrouveront regroupés dans un même cluster. Si nous appliquons
directement cette méthode de segmentation sur le nuage de points 3D de départ
(c.-à-d. le nuage de points 3D d’une plante de tournesol avec la tige et les feuilles),
il n’y aurait qu’un seul et unique cluster : la plante. Or, dans notre cas, nous
avons pris le soin de segmenter et d’extraire la tige dans le nuage de points, donc
nous avons retiré la partie qui lie les feuilles entre elles. Maintenant, se pose la
question de la distance de seuil dth. Si la distance est très grande, tous les points se
retrouveront une fois encore regroupés dans un seul et unique cluster. Si la distance
est très petite, proche de 0, tous les points seront considérés comme un objet O.
Il faut donc tenir compte de la résolution du nuage de points 3D afin de fixer une
distance dth permettant de retrouver les feuilles. Empiriquement, nous avons trouvé
une distance comprise entre 2.5 mm et 7.5 mm, suivant les nuages de points 3D.
Résultats Comme visuellement présenté sur la Figure 3.16, cette méthode Eucli-
dienne d’extraction de clusters permet de retrouver et segmenter les feuilles dans
un nuage de points 3D. Généralement, les points qui n’appartiennent pas à la même
feuille, sont regroupés dans des clusters différents. Cependant, il peut arriver que
certaines feuilles se trouvent regroupées dans un même cluster (en particulier au
sommet des plantes comme sur la Figure 3.16a). Ce problème apparaît lorsque des
feuilles se retrouvent en contact les unes avec les autres. En effet, cette méthode
Euclidienne de regroupement permet de regrouper en cluster des points 3D se trou-
vant à proximité les uns des autres et lorsque des feuilles sont en contact, elle se
retrouvent donc dans un même cluster. Concernant les plantes de tournesol, en fonc-
tion des variétés et des stades de croissance, plus ou moins de feuilles se trouvent
en contact. Généralement, seulement un faible nombre de feuilles sont concernées
mais il faut néanmoins trouver une méthode permettant de détecter ce problème et
de le corriger.
3.3.2.2 Détection des erreurs de segmentation
Afin de pallier le problème des feuilles qui se retrouvent regroupées dans un
même cluster, il faut être en mesure de détecter ce problème.
Méthode L’idée développée pour détecter le problème des feuilles se retrouvant
regroupées dans un même cluster a été d’employer la méthode Euclidienne d’ex-
traction de clusters directement sur les départs des feuilles (partie en rouge sur la
Figure 3.17a). Sur une plante de tournesol, tous les départs de feuilles se trouvent
isolés les uns des autres et ne peuvent donc pas être regroupés dans un même clus-
ter. La Figure 3.17 présente un exemple de résultat de la méthode d’extraction
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(a) (b)
Figure 3.16 – Illustration d’une extraction Euclidienne de clusters sur des plantes
de tournesol.
des clusters appliquée sur les départs des feuilles, sur lequel ils ont bien été séparés
et regroupés dans des clusters distincts.
(a) (b) (c)
Figure 3.17 – Exemple de segmentation de tige (a) avec récupération des départs
des feuilles (b) et du résultat de l’extraction des clusters (c). Ici, 11 départs de
feuille.
Ainsi, afin de détecter si des feuilles ont été regroupées dans un même cluster,
il suffit de comparer le nombre de feuilles avec le nombre de départs de feuille. Par
exemple, sur la Figure 3.18, 11 départs de feuille sont présents mais seulement 9
feuilles. Cela signifie donc que des feuilles ont été regroupées dans un même cluster.
En vue d’aller plus loin, nous pouvons également rechercher le cluster contenant
plusieurs feuilles. Pour y parvenir, sachant que les départs des feuilles (partie en
rouge sur la Figure 3.17a) sont inclus dans les feuilles, il est possible d’associer
à chaque cluster départ de feuille un cluster feuille. Lorsque plusieurs feuilles se
trouvent regroupées dans un même cluster, il y a donc un cluster feuille associé
avec plusieurs clusters départ de feuille.
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(a) (b)
Figure 3.18 – Résultat de la méthode Euclidienne d’extraction de clusters sur les
feuilles d’une plante de tournesol (a) et sur les départs des feuilles (b). 9 feuilles et
11 départs de feuille sont présents, il est donc possible de constater une erreur de
segmentation au niveau des feuilles.
3.3.2.3 Correction des erreurs de segmentation
En vue de développer une méthode permettant de corriger les erreurs de seg-
mentation induites par la méthode Euclidienne d’extraction de clusters, nous nous
sommes orienté vers le développement d’une méthode inspirée de celle développée
dans [McCormick et al. 2016] consistant à segmenter les feuilles en utilisant une
approche de croissance de régions. Leur objectif était de segmenter un maillage
de points 3D de plante de sorgho (plante ressemblant au maïs) afin d’en ex-
traire les feuilles. Pour y parvenir, ils ont décomposé leur maillage 3D en super-
voxels [Papon et al. 2013] et utilisé leurs connectivités pour segmenter les feuilles.
En traitement des images 2D, les algorithmes de segmentation ont pour objec-
tif de regrouper les pixels des images en zones définies de manière perceptuelle et
conformes aux limites des objets. Les approches basées sur les graphes, telles que
les Champs Aléatoires de Markov ou Markov Random Field (MRF) et les Champs
Aléatoires Conditionnels ou Conditional Random Field (CRF), sont devenues po-
pulaires, car elles fusionnent le contexte de bas niveau relationnel dans les images
avec la connaissance de la classe de niveau objet. Le coût des algorithmes de ré-
solution fondés sur des graphes construits directement sur les pixels, a conduit au
développement de schémas d’inférence de niveau moyen qui n’utilisent pas les pixels
directement, mais utilisent plutôt des groupements de pixels, appelés superpixels.
Les superpixels sont formés en sur-segmentant les images en petites régions en fonc-
tion des caractéristiques locales de bas niveau, réduisant ainsi la taille des données
à prendre en compte pour l’inférence. En raison de leur fort impact sur la qualité
de la segmentation, il est important que les superpixels présentent des caractéris-
tiques d’homogénéité, de régularité et d’adhérence aux contours. Parmi celles-ci, il
est primordial que les superpixels ne violent pas les limites des objets, faute de quoi
la précision de la segmentation diminuera.
Concernant les traitements sur des données 3D, Voxel Cloud Connectivity Seg-
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mentation (VCCS) est une méthode récente de « super-pixellisation » qui génère
des sur-segmentations volumétriques de nuages de points 3D, appelées supervoxels.
Ils sont construits en utilisant des données sur la répartition spatiale des points 3D,
leur normale et leur couleur, comme présenté dans [Papon et al. 2013].
L’idée développée dans [McCormick et al. 2016] a été de rechercher le point
le plus éloigné de la base de la tige (en terme de distance géodésique) en vue
de lui assigner un label, puis de rechercher le nouveau point le plus éloigné afin
de lui affecter un label en fonction de son voisinage. S’il dispose d’un voisin
proche déjà labellisé, il recevra le même label, sinon un nouveau label est créé.
Dans [McCormick et al. 2016], leur méthode s’applique directement sur tout le
maillage 3D mais nécessite que la tige soit au préalable labellisée (manuellement
dans leur cas), et s’arrête lorsque tous les points ont été affectés.
Dans notre cas, nous n’avons pas de maillage 3D, nous avons uniquement des
nuages de points 3D. De plus, nous n’avons pas besoin de retrouver toutes les feuilles
mais seulement celles qui ont été regroupées dans un même cluster. Nous pouvons
isoler la partie d’un nuage de points représentant le cluster à affiner et apporter des
connaissances sur le nombre de feuilles présentes dans ce nuage ainsi que les points
de départ des différentes feuilles. C’est pourquoi nous avons adapté leur méthode
afin de tenir compte de ces données.
Méthode Afin d’adapter cette méthode, nous avons développé et mis au point
l’Algorithme 3.7, un algorithme permettant de séparer des feuilles regroupées dans
un même cluster.
Nous avons commencé par isoler les clusters nécessitant une correction. Nous
les avons ensuite décomposés en supervoxels en utilisant la méthode décrite
dans [Papon et al. 2013]. Nous avons ensuite construit un graphe pondéré par les
courbures [Lai et al. 2009, Alexandrov 2013] entre les centroïdes de chaque super-
voxel, dans lequel nous avons ajouté les centroïdes des différents départs de feuille
associés au cluster à affiner ainsi que la base de la tige. Un exemple illustrant cette
première étape est donné dans la Figure 3.19 et 3.20. Cet exemple reprend les résul-
tats présentés en Figure 3.18, illustrant une erreur de segmentation pour les feuilles
présentes au sommet de la plante.
Débute ensuite la partie itérative de l’algorithme, consistant à affecter à chaque
centroïde un label. Pour y parvenir, la distance du plus court chemin entre chaque
centroïde et la base de la tige est calculée à l’aide de l’algorithme de Dijks-
tra [Dijkstra 1959]. Le centroïde le plus éloigné de la base de la tige est identifié
et un label lui est affecté en fonction du label des autres centroïdes et du label
associé au départ de feuille le plus proche. L’algorithme continue tant que tous les
centroïdes n’ont pas été labellisés, comme présenté sur la Figure 3.21.
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Algorithme 3.7 : Séparation des feuilles
Entrée : nuage de points 3D (uniquement nuage de points 3D du cluster à
affiner), baseT ige, départsDesFeuilles
Sorties : feuilles
1 // Décomposition du nuage de points 3D en supervoxels
2 supervoxels ← récupérerSupervoxels ();
3
4 // Construire un graphe à partir des centroïdes des supervoxels, de la base
de la tige et des points de départ des feuilles
5 graph ← construireGraphe (supervoxels, baseTige, départsDesFeuilles);
6
7 // Récupérer le chemin le plus court entre les centroïdes des supervoxels et
la base de la tige
8 listeSupervoxelsCentroïde ← récupérerSupervoxelsCentroïde
(supervoxels);
9 pour chaque SupervoxelsCentroïde c dans listeSupervoxelsCentroïde faire




13 // Affecter un label à tous les centroïdes






18 distSupervoxelsCentroidFeuilles[p] ← récupérerPlusCourtChemin
(graph, actuelSupervoxelsCentroïde, p);
19




23 label ← récupérerPlusProcheLabel (listeDépartsDesFeuillesCentroïde,
distSupervoxelsCentroidFeuilles);
24
25 labelVoisinage ← récupérerLabelVoisinage
(actuelSupervoxelsCentroïde, labelSupervoxelsCentroïde);
26
27 si labelVoisinage = ∅ alors






33 retirer (actuelSupervoxelsCentroïde, listeSupervoxelsCentroïde);
34 tant que estVide (listeSupervoxelsCentroïde) = faux;
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(a) (b) (c)
Figure 3.19 – Isolation du cluster à affiner (a) décomposé en supervoxels (b) suivi
par la construction du graphe d’adjacence (c) le tout en vue de face.
(a) (b) (c)
Figure 3.20 – Isolation du cluster à affiner (a) décomposé en supervoxels (b) suivi




Figure 3.21 – Illustration de la séparation d’un cluster en plusieurs feuilles. Sur
ces illustrations, il est possible de visualiser la croissance des régions, partant des
points les plus éloignés de la base de la tige et grandissant jusqu’à la séparation
complète en plusieurs feuilles.
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Résultats La Figure 3.22 présente un exemple de résultat obtenu sur une plante
de tournesol où les 3 feuilles au niveau du sommet de la plante ont été regroupées
dans un même cluster. Ici, la méthode a bien fonctionné et a permis de retrouver les
feuilles. Nous pouvons néanmoins reconnaître l’influence de la détection du nombre
de feuilles sur le résultat de la segmentation finale. En effet, si à la suite de la
suppression de la tige, il manque certains départs de feuilles, ce qui peut arriver
au niveau du sommet lorsque les jeunes feuilles sont en train d’apparaître, cette
méthode peut ne plus fonctionner.
(a) (b)
Figure 3.22 – Exemple de résultat de la méthode de séparation des feuilles regrou-
pées dans un même cluster.
3.3.2.4 Segmentation des pétioles et des limbes
Comme introduit au début de la Section 3.3, une feuille se décompose en deux
parties : un limbe, partie active d’une feuille (au sens de la photosynthèse) et d’un
pétiole, partie fine reliant la tige au limbe comme illustré par la Figure 3.3. L’objectif
principal étant de calculer la surface active d’une feuille, il faut donc être en mesure
de distinguer le limbe du pétiole avant de calculer sa surface.
En vue de diviser une feuille en un limbe et un pétiole, nous avons conservé l’idée
générale développée en Section 3.3.1.1 (c.-à-d. une couronne cylindrique grimpant
le long d’une tige) permettant de segmenter une tige dans un nuage de points 3D
mais en l’adaptant afin de suivre un pétiole depuis le départ d’une feuille jusqu’au
limbe. La méthode de segmentation grossière de tige n’est pas directement appli-
cable pour réaliser un suivi de pétiole. En effet, l’hypothèse émise concernant la
non-courbure d’une tige n’est plus valable dans ce cas. Un pétiole est plus souvent
courbé que droit, il faut donc en tenir compte pour réaliser le suivi. La méthode
de segmentation adaptative n’est pas non plus directement applicable. En raison
des occultations des pétioles par les feuilles, la méthode de reconstruction 3D ne
permet pas d’obtenir un nombre suffisant de points au niveau des pétioles pour
pouvoir estimer les paramètres d’une sphère et donc estimer le diamètre du pétiole
à suivre. Nous avons donc développé une nouvelle version basée à la fois sur la
méthode de segmentation adaptative de tige (Algorithme 3.4) permettant de suivre
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des pétioles courbés mais également sur la méthode de segmentation grossière de
tige (Algorithme 3.1) permettant de suivre un pétiole sans estimer le diamètre de
celui-ci.
Méthode Afin de parvenir à diviser une feuille en deux parties, nous avons déve-
loppé l’Algorithme 3.8. Pour cela, nous avons adapté la méthode de segmentation
adaptative de tige (Algorithme 3.4) pour réaliser le suivi de pétioles courbés en re-
cherchant le centroïde du voisinage autour d’un point de requête mais en retirant la
partie d’estimation des paramètres d’une sphère pour conserver un rayon de voisi-
nage fixe. Nous avons également adapté la fonction affecterV oisinage permettant
d’affecter des points 3D afin d’identifier les points appartenant au pétiole ou non
ainsi que la condition d’arrêt afin de stopper l’algorithme lorsqu’un point de requête
a atteint le limbe.
Afin d’affecter les points 3D comme appartenant au pétiole, la distance de
chaque point 3D du voisinage est calculée par rapport à la direction suivie (cela
représente un tube centré sur la direction). La Figure 3.23 illustre l’affectation des
points 3D présents autour d’un point de recherche. Tant que le point de recherche
se situe sur le pétiole, tous les points doivent se trouver dans le tube centré sur la
direction de recherche (les points en bleu sur la figure), dès que le limbe est atteint,
des points 3D vont également se trouver à l’extérieur de ce tube (en rouge sur la
figure), si ce nombre de points devient trop important, l’algorithme se termine et
tous les points non traités sont considérés comme appartenant au limbe comme
résumé par l’Algorithme 3.9.
Résultats Cette méthode de suivi de pétiole s’est révélée efficace pour suivre à la
fois des pétioles courbés comme des pétioles droits comme le montre la Figure 3.24.
Cependant, comme la taille du rayonpétiole reste fixe du début à la fin, cette mé-
thode n’est pas optimale. Dans ce cas, il s’agit d’un problème venant des données,
il faudrait disposer d’une méthode de reconstruction capable de reconstruire des
pétioles avec la même densité de points qu’une tige afin de pouvoir appliquer le
même algorithme sur la tige et les pétioles.
3.3.3 Calcul de la surface foliaire
De manière générale, en phénotypage des plantes, la méthode la plus représenta-
tive pour évaluer la croissance d’une plante consiste à mesurer l’évolution de la sur-
face foliaire au cours du temps (c.-à-d. suivre l’évolution de la surface des feuilles) et
plus précisément, calculer la surface de la partie active d’une feuille : le limbe. Il faut
donc dans un premier temps être capable de calculer cette surface pour un instant
donné. Concernant la problématique de phénotypage 3D des plantes, nous avons pré-
senté une méthode permettant de reconstruire une plante en 3D et de la segmenter
en différents organes : la tige, les pétioles et les limbes. Nous disposons donc d’un










Figure 3.23 – Schéma d’affectation des points 3D comme appartenant au pétiole
(en bleu) ou non (en rouge).
Figure 3.24 – Exemple de résultat de suivi de pétiole (en bleu) sur une plante de
tournesol.
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Algorithme 3.8 : Segmentation d’un pétiole
Entrée : nuage de points 3D (uniquement nuage de points 3D d’une
feuille)
Sorties : pétiole
Paramèters : hauteurcouronne, rayonpétiole
1 // Identification du départ du pétiole
2 pétiole← initialiserPetiole(rayonpétiole, hauteurcouronne);
3 // Calculer le centroïde du départ du pétiole
4 centroïde← calculerCentroïde(pétiole);
5 // Récupérer la direction (prise en compte de la courbure d’une tige)
6 direction← (centroïde− origine)× ‖hauteurcouronne‖;
7 // Calculer un point de requête le long de la direction de la tige
8 pointRequête← centroïde+ direction;
9 // Début du parcours du pétiole
10 stop← faux;
11 faire
12 // Rechercher un voisinage autour du point de requête
13 voisinage←
voisinageValide(pointRequête, (rayonpétiole)× 2hauteurcouronne);
14 // Calculer le centroïde autour du voisinage
15 centroïde← calculerCentroïde(pétiole);
16 // Affecter les points du voisinage
17 {pétiole, pétiole, stop} ← affecterPetiole(centroïde, rayonpétiole);
18 // Si on a pas atteint le limbe, on recherche un nouveau point de requête
19 si stop 6= vrai alors
20 // Sauvegarder le point de requête
21 ancienPointRequête← pointRequête;
22 // Calculer un nouveau point de requête et une nouvelle direction
23 {pointRequête, direction} ←
affinerParamètres(pointRequête, direction, rayonpétiole, hauteurcouronne);
24 fin
25 tant que stop 6= vrai;
nuage de points 3D d’une plante que nous pouvons diviser en plusieurs sous nuages
de points 3D représentant chacun un organe de la plante. Concernant le calcul de la
surface foliaire, nous nous concentrons sur les nuages de points 3D représentant les
limbes d’une plante. Il faut donc être en mesure de calculer la surface d’un limbe à
partir de son nuage de points 3D. Pour y parvenir, une représentation surfacique du
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Algorithme 3.9 : affecterPetiole
Entrée : nuage de points 3D
Sorties : pétiole, pétiole, stop
Paramèters : centroïde, rayonpétiole, seuille
1 // Initialiser voisinage
2 voisinageV alide← ∅;
3 // Initialiser voisinage
4 pour chaque voisin v in voisinageValide faire
5 // Calculer la distance entre le voisin v et la direction
6 distance← distance(direction, v);






13 // Vérifier si on a atteint de limbe




limbe est requise. Dans [Santos & Ueda 2013, Santos et al. 2015], il a été démontré
l’efficacité des B-splines rationnelles non uniformes, plus connues sous le nom an-
glais des Non-Uniform Rational Basis Splines (NURBS) [Piegl & Tiller 1997] pour
obtenir une représentation surfacique d’un nuage de points 3D d’une feuille afin de
calculer sa surface.
3.3.3.1 B-splines rationnelles non uniformes (NURBS)
Les B-splines rationnelles non uniformes sont généralement employées en in-
formatique pour générer et représenter des courbes ou des surfaces et sont cou-
ramment utilisés dans la Conception Assistée par Ordinateur (CAO), la fa-
brication et l’ingénierie et font partie des nombreuses normes de l’industrie.
Dans [Piegl & Tiller 1997], le concept des B-splines et des NURBS y est décrit.
La procédure d’ajustement des NURBS sur un nuage de points 3D que nous
avons employée pour notre cas d’application est celle implémentée dans la librai-
rie PCL [Mörwald 2012].
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3.3.3.2 Reconstruction des feuilles
Pour chaque nuage de points 3D d’un limbe (comme celui présenté sur la Fi-
gure 3.25a), une représentation surfacique est approximée avec plus ou moins de
niveau de détails (comme visible sur les Figures 3.25b et 3.25c).
Méthode Comme un limbe présente deux orientations principales, une NURBS
est initialisée à l’aide d’une Analyse en Composantes Principales (ACP) afin d’iden-
tifier la direction principale et déterminer des points de contrôle. Dans une phase
de raffinement, des nouveaux points de contrôle peuvent être rajoutés afin d’obte-
nir une surface plus ou moins détaillée en fonction des besoins. Cette NURBS est
ensuite triangulée afin de calculer sa surface en sommant l’aire de chaque triangle
qui la compose. La surface des triangles est calculée en appliquant la formule de
Heron, permettant de calculer l’aire d’un triangle en connaissant les longueurs de
ses 3 côtés. Par exemple, il est possible de calculer la Surface S du triangle ABC





p = AB +BC + CA2 (3.3)
(a) (b) (c)
Figure 3.25 – Exemple de représentations surfaciques obtenues à l’aide des NURBS
pour différents niveaux de détails. (a) nuage de points d’un limbe. (b) représentation
surfacique avec un faible niveau de détail. (c) représentation surfacique avec un haut
niveau de détail.
Résultats Comme présenté sur la Figure 3.25, les surfaces NURBS sont bien
adaptées à la reconstruction surfacique d’un nuage de points 3D d’un limbe et
permettent de calculer leur surface.
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3.3.4 Résultats
Dans cette partie, nous présentons les résultats d’un test préliminaire effectué
avec l’intention de vérifier l’exploitabilité de la méthode allant de la reconstruction
3D des plantes de tournesol jusqu’au calcul de la surface foliaire et de la valider à
l’aide d’une comparaison avec une vérité-terrain obtenue avec des outils manuels
classiques de phénotypage des plantes. Le test en question repose sur l’étude de
10 plantes de tournesol de différentes variétés cultivées en pot sur la plateforme
Heliaphen. Pour ce test, aucune plante n’a subi de stress hydrique, elles ont toutes
été correctement irriguées durant leur croissance. Les acquisitions 3D ont été réa-
lisées après floraison des plantes et ont immédiatement été suivies par une mesure
manuelle et destructive des plantes à l’aide d’un planimètre Li-COR (Li-COR Bios-
ciences, Lincoln, Nebraska), un instrument classique de phénotypage manuel déve-
loppé pour mesurer la surface d’une feuille. Pour cela, les feuilles ont été coupées
de la plante et passées à travers le planimètre.
3.3.4.1 Segmentation
Afin d’évaluer la méthode de segmentation, nous avons comparé visuellement
le nombre de feuilles observées dans les nuages de points 3D avec le nombre de
feuilles retrouvées automatiquement par la méthode. Nous avons pu constater que
près de 90% des feuilles ont correctement été retrouvées dans les nuages de points
3D. Concernant les 10% manquantes, il s’agit essentiellement des petites feuilles
présentes au sommet des plantes (celles en train de pousser) qui ne contribuent pas
significativement à la capacité de photosynthèse des plantes et qui sont générale-
ment ignorées par les agronomes pour leurs études. La Figure 3.26 présente plus en
détails les résultats de la segmentation, dans laquelle, nous comparons le nombre de
feuilles retrouvées automatiquement avec le nombre de feuilles observées (visuelle-
ment) dans les nuages de points. Nous constatons qu’en moyenne moins de feuilles
sont retrouvées automatiquement par rapport aux nombres observées (Erreur-type
ou Root Mean Squared Error (RMSE) de 2.37 feuilles de moins, Erreur Absolue
Moyenne ou Mean Absolute Error (MAE) de 1.8 feuilles de moins, coefficient de
détermination (R2) de 0.9, biais de 1.8, n = 10 plantes).
3.3.4.2 Surface foliaire
La table 3.1 présente les résultats associés à l’ajustement des NURBS sur les
limbes des différentes plantes de tournesol pour différents niveaux de raffinement. Le
premier point intéressant à noter ici, c’est que dans tous les cas, une représentation
surfacique à l’aide des NURBS a pu être obtenue pour plus de 80% des limbes, peu
importe le niveau de raffinement. Cela confirme que les NURBS sont bien adaptées
au calcul de surface foliaire. Dans certains cas (pour un peu moins de 20% des
cas), une représentation surfacique erronée est obtenue. Ces échecs d’ajustement
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Figure 3.26 – Résultat de la méthode de segmentation appliquée sur un jeu de 10
plantes de tournesol.
Niveau de raffinement 1 2 3 4 5
Différence de surface 3.4% 2.5% 3.8% 6.1% 9.0%
Succès 84.0% 88.0% 85.6% 83.1% 82.0%
Table 3.1 – Résultat de l’ajustement des surfaces NURBS sur des limbes de plantes
de tournesol.
des NURBS sur les nuages de points 3D interviennent lorsqu’un nuage de points
est bruité (lorsque des points 3D ne faisant pas partie d’un limbe se trouvent dans
le nuage). Ce bruit est le plus souvent induit par la méthode de reconstruction 3D
et provient du mouvement des feuilles. Même si nous avons porté une attention
particulière pour éviter toute mise en mouvement des feuilles lors de l’acquisition
d’images 2D, il peut arriver que certaines feuilles se trouvent en mouvement, ce
qui introduit du bruit lors de la reconstruction. Néanmoins, dans le chapitre sui-
vant, plus particulièrement, dans la Section 4.3.3, nous présenterons comment il est
possible de détecter ces erreurs d’ajustement et de les corriger.
Concernant la comparaison avec la vérité terrain, dans le meilleur des cas (niveau
de raffinement = 2), nous obtenons une différence de surface foliaire inférieure à
3%. Nous avons également constaté que plus le niveau de détail des NURBS est
élevé et plus la surface foliaire obtenue automatiquement diverge avec la vérité-
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terrain. Cela s’explique par l’outil de phénotypage manuel employé pour obtenir
cette vérité-terrain. En effet, un planimètre écrase les feuilles pour calculer leur
surface et permet d’obtenir une sous-estimation de leur surface réelle. Ainsi, si nous
augmentons le niveau de détail des NURBS, nous obtenons un résultat plus proche
de la surface réelle mais nous nous éloignons de la mesure de référence obtenue
avec un planimètre. Ces résultats soulèvent l’idée que l’utilisation de méthodes
de phénotypage 3D automatique permet d’obtenir des résultats plus précis que
les méthodes classiques de phénotypage employées de nos jours. De plus, sur les
Figures 3.27 et 3.28, nous présentons plus en détails les résultats obtenus dans le
meilleur des cas (niveau de raffinement = 2), pour lesquels nous comparons les
surfaces foliaires entre la vérité-terrain et les représentations surfaciques obtenues
à l’aide des NURBS.
Les résultats obtenus sont proches de la vérité-terrain (RMSE de 18 cm2, MAE
de 9 cm2, R2 de 0.98, biais négligeable, n = 150 feuilles, voir Figure 3.27). L’al-
gorithme présenté est également comparable voire plus performant que d’autres
méthodes de mesure de la surface foliaire. La méthode d’estimation de la surface se
basant sur des mesures manuelles de longueur et largeur des feuilles et en supposant
une surface proportionnelle aux dimensions (allométrie en biologie), présente une
erreur de prédiction supérieure (RMSE de 23 cm2, n = 252 feuilles). Une autre
méthode développée se base sur une application installée sur un smartphone qui
capture et analyse des images individuelles de feuilles pour estimer leur surface, elle
présente une erreur de prédiction comparable, légèrement plus faible (RMSE de 16
cm2, n = 250 feuilles). Ces résultats valident l’efficacité de la méthode pour obtenir
automatiquement la surface foliaire des plantes de tournesol.
La surface de la plante (somme des surfaces des feuilles individuelles) est éga-
lement une variable pertinente en biologie. Par définition, les erreurs d’estimation
positives ou négatives des surfaces individuelles se compensant, nous évaluons donc
également l’algorithme sur sa capacité à prédire la surface de la plante. La Fi-
gure 3.28a présente cette évaluation pour le sous-ensemble des feuilles correctement
segmentées et la Figure 3.28b pour l’ensemble des feuilles mesurées. Quand la seg-
mentation fonctionne, la précision est bien adaptée au besoin (RMSE de 82 cm2,
n = 10 plantes) et inférieure aux autres méthodes présentées précédemment (RMSE
de 210 cm2 pour la méthode manuelle, RMSE de 130 cm2 pour la méthode photo-
graphique, n = 18 plantes). En revanche, selon les plantes (et variétés), la précision
de la segmentation est variable, avec un ratio allant de 54% à 90% de la surface to-
tale mesurée correctement segmentée (Figure 3.28b). Ce résultat oriente les analyses
biologiques vers l’utilisation du sous-ensemble de feuilles correctement segmentées.
3.4 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons présenté en détail la méthode de phénotypage
3D développée pour parvenir à obtenir automatiquement les surfaces foliaires des
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Comparaison des surfaces foliaires
Figure 3.27 – Comparaison des surfaces foliaires calculées à partir des représen-
tations surfaciques obtenues à l’aide des NURBS et d’une vérité-terrain obtenue
manuellement à l’aide d’un planimètre. Les couleurs indiquent les différents échan-
tillons (150 feuilles pour 10 plantes).
plantes de tournesol à partir de leurs numérisations 3D. Nous avons introduit la mé-
thode de segmentation permettant de retrouver les différents organes d’une plante :
la tige et les feuilles. Nous avons ensuite détaillé les différentes versions développées
pour parvenir à extraire la tige d’un nuage de points avant de présenter la méthode
permettant de retrouver les feuilles. Une fois les feuilles correctement segmentées,
nous avons montré comment calculer leur surface à partir de leur représentation
surfacique obtenue à l’aide des NURBS. Les premiers résultats de segmentation et
de calcul de surface foliaire montrent que près de 90% des feuilles sont correctement
identifiées avec une surface foliaire proche de la vérité-terrain (différence inférieure
à 3%). Ce sont des résultats encourageants quant à l’utilisation de cette méthode de
phénotypage automatique. Cependant, pour permettre aux agronomes de réaliser
leurs études de phénotypage, il faut maintenant être en mesure de suivre l’évolution
de l’expansion foliaire au cours du temps.
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Comparaison des surfaces foliaires totales
(toutes feuilles)
(b)
Figure 3.28 – Comparaison des surfaces foliaires totales uniquement pour les
feuilles correctement segmentées (a) et pour toutes les feuilles (b), calculées à partir
des représentations surfaciques obtenues à l’aide des NURBS et d’une vérité-terrain
obtenue manuellement à l’aide d’un planimètre. Les couleurs indiquent les différents
échantillons (10 plantes).
Chapitre 4
Suivi de la croissance d’une
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Le phénotypage des plantes a pour objectif de suivre l’évolution des caractéris-
tiques visuelles d’une plante durant sa culture. En général, le début de la culture
(stade végétatif, jusqu’à floraison) est davantage suivi, mais les études peuvent
également porter sur la fin de la période de culture (stade reproducteur, jusqu’à
maturité de la plante). L’un des indicateurs permettant d’étudier et de caractériser
la croissance d’une plante est l’évolution de sa surface foliaire (la somme de la sur-
face de ses feuilles). Dans le chapitre précédent, nous avons introduit une méthode
permettant de calculer la surface foliaire d’une plante à partir de sa numérisa-
tion 3D. Nous avons également présenté une méthode de segmentation permettant
d’identifier les principaux organes d’une plante (la tige et les feuilles) et détaillé la
procédure permettant de calculer la surface des feuilles de manière automatique.
Nous avons ensuite évalué cette méthode en la comparant avec des outils classiques
de phénotypage manuel des plantes. Cette méthode s’est révélée capable de retrou-
ver les principales feuilles d’une plante (celles contribuant à la photosynthèse) et
de calculer avec précision leur surface. Dans le cas du suivi de la croissance d’une
plante, plusieurs approches sont possibles : (1) effectuer un suivi global de la surface
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foliaire (c.-à-d. suivre l’évolution de la surface foliaire totale d’une plante) ou (2)
effectuer un suivi feuille à feuille de la surface foliaire (c.-à-d suivre l’évolution de la
surface de chaque feuille au cours du temps). Dans les deux cas, il faut réaliser des
acquisitions jour après jour et calculer la surface des feuilles. Cependant, dans le
premier cas, il suffit de sommer la surface de chaque feuille afin d’obtenir la surface
totale. Dans le cas du suivi feuille à feuille, une difficulté supplémentaire apparaît,
il faut être capable d’identifier une feuille à un instant donné et de la retrouver
à l’instant suivant. En d’autres termes, il faut s’assurer de suivre chaque feuille
individuellement tout au long de la croissance et de ne pas la confondre avec une
autre.
Dans ce chapitre nous allons présenter notre approche de suivi de croissance
d’une plante et détailler la méthode développée pour parvenir à suivre chaque
feuille individuellement. Nous appliquerons cette méthode sur une expérimenta-
tion indépendante pour suivre la croissance de feuilles individuelles dans le temps,
puis analyser et modéliser cette croissance.
4.1 Objectif et idée adoptée
Le problème du suivi de la croissance d’une plante s’avère être un challenge en
agronomie. En effet, lors de sa croissance, la plante interagit et s’adapte en perma-
nence à son environnement (ensoleillement, température, irrigation, qualité des sols)
menant à des caractéristiques (phénotype) difficiles à prévoir. Une conséquence est
que des feuilles peuvent apparaître, bouger, grandir, se superposer partiellement,
disparaître (celles en train de mourir) ce qui complexifie le problème. Le suivi des
plantes au cours de leur croissance est aujourd’hui encore, un des problèmes majeurs
dans le phénotypage des plantes. Pour le résoudre nous proposons une approche
utilisant des méthodes de traitement d’images et de vision 3D combinée avec une
connaissance a priori du modèle botanique des plantes.
L’objectif principal de ce chapitre traite du suivi de l’expansion foliaire des
plantes de tournesol avec une attention portée sur le suivi feuille à feuille afin de
fournir aux agronomes un suivi détaillé de la croissance des plantes. Pour relever
ce challenge, nous nous sommes orienté vers le suivi d’objet 3D, consistant à suivre
chaque feuille individuellement. Nous avons développé une méthode avec (1), une
étape de labellisation initiale permettant d’affecter aux feuilles un label unique en
s’appuyant sur la phyllotaxie (terme provenant du grec taxis qui signifie arran-
gement et phyllon qui signifie feuille, permettant de décrire comment les feuilles
apparaissent et s’organisent le long d’une tige [Boissìere 2000]) et (2), une étape de
propagation des labels dans une séquence de modèles construits pendant la crois-
sance d’une plante, permettant de s’assurer que les labels n’ont pas changé entre les
différentes acquisitions malgré les éventuelles disparitions et apparitions de feuilles,
et ainsi être en mesure de suivre les feuilles au cours du temps.
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Nous allons présenter notre méthode de labellisation pour suivre les feuilles au
cours de la croissance d’une plante, ainsi qu’introduire la phyllotaxie du tournesol.
Dans un premier temps, nous détaillerons l’étape de labellisation initiale et ensuite




Feuille A Feuille B










Figure 4.1 – Différence entre phyllotaxie cyclique (a) et spiralée (b).
4.2 Labellisation des feuilles
4.2.1 Phyllotaxie
La principale fonction attribuée à la phyllotaxie est d’accroître la capacité d’une
plante à intercepter la lumière pour effectuer la photosynthèse, en minimisant les
ombres portées entre les différentes feuilles [Schaller et al. 2015]. L’arrangement des
feuilles est régulier et est le résultat de contrôle biochimique pendant l’initiation et
l’expansion des feuilles. Un nœud désigne l’endroit où apparaisse les feuilles le long
d’une tige, l’organisation des nœuds respecte des règles bien précises et propres à
chaque variété de plantes.
Dans la nature, il apparaît essentiellement deux types de phyllotaxie : cyclique
ou spiralée. S’il y a deux feuilles ou plus par nœud, l’arrangement est dit cyclique.
Dans ce cas les feuilles d’un même nœud forment une spire avec un angle constant
entre chaque feuille. S’il y a deux feuilles par nœud, la phyllotaxie cyclique est dite
opposée et l’angle entre les feuilles est de 180◦, les paires de feuilles peuvent être
alignées les unes au-dessus des autres (comme sur la Figure 4.1a) ou être décalées de
90◦. S’il y a plus de deux feuilles par nœud, la phyllotaxie cyclique est dite verticillée.
Par exemple, s’il y trois feuilles par nœud, l’angle entre les feuilles sera de 120◦, s’il
y en a quatre, l’angle sera de 90◦ et ainsi de suite. En revanche, s’il n’y a qu’une
seule feuille par nœud, l’arrangement est dit spiralé et les feuilles s’étalent autour
de la tige en spirale. L’angle formé entre deux feuilles successives est appelé angle de
divergence, il représente comment une nouvelle feuille sur la plante se positionne par
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rapport à la précédente. Cet angle de divergence est toujours constant mais diffère
selon les variétés [Feller et al. 2010]. Il peut se calculer en comptant le nombre de
feuilles présentes dans la spirale génératrice, c.-à-d. le nombre de feuilles nécessaires
pour que deux feuilles soient alignées l’une au-dessus de l’autre, ainsi que le nombre
de tours effectués autour de la tige avant que ces feuilles ne soient alignées. Ce qui
donne la formule suivante :
α = Nombre de tours
Nombre de feuilles
· 360◦ (4.1)
Par exemple, dans la famille des Gramineae, la feuille du deuxième nœud est à l’op-
posé de la feuille du premier nœud, la troisième feuille est au-dessus de la première,
la quatrième au-dessus de la deuxième et ainsi de suite (comme sur la Figure 4.1b).
Clairement, un seul tour est réalisé avant qu’une feuille se trouve au-dessus d’une
autre, et seulement deux feuilles composent cette spirale, l’angle de divergence ici
est donc
α = 1/2 · 360◦ = 180◦ . (4.2)
De même, pour la Laîche noire (Carex nigra), une espèce de plantes du genre Carex
appartenant à la famille des Cyperaceae, la quatrième feuille se trouve au-dessus
de la première, la cinquième au-dessus de la seconde, la sixième au-dessus de la
troisième et ainsi de suite... Trois feuilles suffisent pour réaliser un tour complet
autour de la tige et composer la spirale générique. Dans ce cas, l’angle de divergence
vaut donc
α = 1/3 · 360◦ = 120◦ . (4.3)
C’est d’autant plus intéressant de noter que dans les types communs de phyl-
lotaxie, les fractions de divergence angulaire suivent la séquence de Fibonacci :
1/2, 1/3, 2/5, 3/8, 5/13, ... et sont une approximation de 1/ϕ2 avec ϕ = 1.618 le nombre
d’or, donnant l’angle d’or :
α = 1/ϕ2 · 360◦ = 137.5◦ . (4.4)
Concernant le tournesol, deux types de phyllotaxie ont été identifiés dépendant
du stade de croissance. Les premières feuilles présentent une phyllotaxie cyclique
(dite opposée décussée), c’est-à-dire que ces feuilles apparaissent en paire avec un
angle de 90◦ entre chaque paire. Ensuite (en général à partir de la septième feuille),
les plantes présentent une phyllotaxie spiralée avec un angle de divergence α =
137.5◦. Les premières paires de feuilles ont tendance à disparaître très rapidement
afin de laisser place aux feuilles s’arrangeant en spirale [Rey et al. 2008].
4.2.2 Labellisation initiale des feuilles
Dans un premier temps, sachant que la phyllotaxie cyclique (c.-à-d. deux feuilles
apparaissant en paire avec un angle de 90◦ entre chaque paire) n’est présente qu’au
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Labels Écart inter-nœuds Angle de divergence
(en cm) (en◦)
0 - 1 1.32 174.02
1 - 2 2.59 109.43
2 - 3 2.88 148.13
3 - 4 4.13 131.26
4 - 5 2.98 137.63
5 - 6 3.49 125.15
6 - 7 1.49 153.82
7 - 8 4.33 117.36
8 - 9 1.93 146.02
9 - 10 1.97 141.21
10 - 11 5.89 87.33
11 - 12 0.66 133.72
12 - 13 3.94 95.45
13 - 14 4.64 158.09
14 - 15 0.97 118.78
15 - 16 4.76 133.17
16 - 17 1.81 147.76
17 - 18 1.05 126.32
18 - 19 3.22 145.61
Moyenne 2.84 133.2
Table 4.1 – Angles de divergence avant correction.
début de la croissance et qu’elle disparaît pour laisser place à une phyllotaxie spi-
ralée (c.-à-d. une seule feuille par nœud avec un angle de divergence théorique
α = 137.5◦), nous ne l’avons pas considérée et nous nous sommes focalisé sur la
phyllotaxie spiralée. La première idée a donc été d’ordonner les feuilles en fonction
de leur hauteur d’insertion sur la tige et de leur affecter un label associé à leur ordre
d’apparition sur la tige. Ainsi la feuille la plus basse recevra le label 0, la suivante
le label 1 et ainsi de suite.
La Table 4.1 présente un résultat obtenu lors d’un test de labellisation des
feuilles réalisé en suivant l’ordre d’apparition des feuilles sur la tige. L’écart inter-
nœuds moyen est légèrement inférieur à 3 cm avec un angle de divergence moyen
autour des 133◦ donc pas exactement 137.5◦. Il est intéressant de noter ici que
les angles de divergence entre les feuilles 11-12 et 13-14 sont autour des 90◦ donc
bien éloignés des 137.5◦ attendus et ne respectent pas le modèle. Cependant, les
feuilles 12 et 13 se trouvent être assez proche l’une de l’autre avec une distance
inter-nœuds inférieur à 1 cm. En d’autres termes, l’angle de divergence peut ne pas
respecter le modèle lorsque deux feuilles ont une faible distance inter-nœuds. Pour
corriger ce problème, il faut inverser le label de ces feuilles et recalculer les angles
de divergence de manière à vérifier que ceux-ci respectent de nouveau le modèle.
La Table 4.2 présente les résultats après inversion des labels des feuilles 12 et 13,
dans laquelle les nouvelles distances inter-nœuds entre les feuilles 11-13 et 12-14
ainsi que les angles de divergence ont été recalculées. Après cette correction, les
nouveaux angles de divergence se trouvent correspondre au modèle avec un angle
de divergence moyen autour des 137◦.
La qualité de la reconstruction 3D et de la segmentation 3D, associée à des im-
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Labels Écart inter-nœuds Angle de divergence
(en cm) (en◦)
. . . . . . . . .
9 - 10 1.97 141,21
10 - 12 6.55 138,96
12 - 11 0.66 133.72
11 - 13 4.60 130,83
13 - 14 4.64 158.09
. . . . . . . . .
Moyenne 2.91 137,75
Table 4.2 – Angles de divergence après correction.
Algorithme 4.1 : Labellisation initiale des feuilles
Entrée : Feuilles
Sortie : Feuilles labellisées
1 // Trier les feuilles en fonction de leur hauteur d’insertion
2 trier(feuilles) ;
3 pour chaque (feuille dans feuilles) faire
4 feuilleBis ← feuille.suivante;
5 feuilleTer ← feuilleBis.suivante;
6 si (feuilleBis.hauteur ' feuilleTer.hauteur) alors
7 α1 = angleDivergent(feuille, feuilleBis);
8 α2 = angleDivergent(feuille, feuilleTer);
9 si (α2 − 137.5◦ < α1 − 137.5◦) alors




précisions de mesure peuvent induire une erreur de labellisation entre deux feuilles.
Cependant, la connaissance de l’angle de divergence théorique α = 137.5◦ permet
de détecter et de corriger ces éventuelles erreurs de labellisation. Ces angles de
divergence sont toujours calculés dans le sens anti-horaire comme présenté sur la
Figure 4.2. Dans les nuages de points 3D, ils sont calculés en appliquant la formule
suivante :
α =
arccos( ~LA · ~LB) si det( ~LA, ~LB) ≥ 0360− arccos( ~LA · ~LB) sinon (4.5)
avec ~LA & ~LB, vecteurs 2D unitaires représentant Feuille A & Feuille B et le
déterminant det( ~LA, ~LB) permettant de déterminer le sens de l’angle.
Toutes ces observations nous ont conduit au développement de l’Algorithme 4.1
permettant de réaliser une labellisation initiale des feuilles de chaque plante de
tournesol à un instant donné. Cet algorithme est basé à la fois sur la hauteur
d’insertion des feuilles et également sur les angles de divergence.


























Figure 4.2 – Description du calcul d’un angle de divergence en vue de face (a) et
vue de dessus (b).
L’étape suivante consiste à s’assurer que les feuilles ont conservé leur label entre
deux acquisitions pour rendre un suivi temporel possible.
4.2.3 Propagation des labels
En vue de pouvoir développer une méthode de propagation des labels, nous
avons effectué un test de suivi temporel avec des acquisitions 3D réalisées tous les 2
à 5 jours. Après chaque acquisition 3D, nous avons appliqué une labellisation initiale
des feuilles sur chaque plante à l’aide de l’Algorithme 4.1. Durant ce test, nous avons
porté une attention particulière à l’orientation des plantes. Nous les avons toujours
placées dans la même orientation entre les différentes dates d’acquisition, ceci afin
de calculer l’angle de divergence entre la première feuille et l’axe ~X du repère 3D
(placé au pied de la tige avec les axes ~X et ~Y dans le plan du sol et l’axe ~Z orienté le
long de la tige), permettant ainsi de définir l’orientation de la plante, appelée angle
de divergence de référence : αref , comme illustré sur la Figure 4.3.
Le problème majeur dans le suivi temporel des feuilles réside au niveau des
hauteurs d’insertion et plus précisément de la distance inter-nœuds. Si la croissance
en hauteur de la plante augmente de manière prévisible (en fonction des conditions
environnementales), la distribution de la distance inter-nœuds semble aléatoire (une
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Algorithme 4.2 : Propagation des labels
Entrée : Angle de divergence précédent
Sortie : Premier label
1 somme← 0;
2 pour chaque (angle dans angleDivergentPrécédent) faire
3 somme← somme+ angle;
4 // Détecter une rotation complète (modulo 2pi)
5 si (αref − somme < −tolerance) alors
6 αref ← αref + 360;
7 fin
8 // Comparaison des angles




loi normale selon [Rey et al. 2008]). Cette croissance variable à l’échelle de l’inter-
nœuds entraîne que deux feuilles proches à une date donnée peuvent se retrouver
éloignées quelques jours plus tard, entraînant ainsi une potentielle confusion au
niveau de l’étape de labellisation initiale. De plus, les premières feuilles peuvent
disparaître et de nouvelles apparaître à tout moment, ajoutant ainsi de la complexité









Figure 4.3 – Illustration de l’angle de divergence de référence αref .
Dans le but de détecter et de pallier ces événements, nous avons développé l’Al-
gorithme 4.2 permettant de retrouver le label de la première feuille à un instant
donné, en comparant les angles de divergence obtenus à l’instant précédent. Cette
comparaison s’effectue de la manière suivante : l’angle de divergence de référence
d’un instant donné αref(T ) est comparé avec celui de l’instant précédent, αref(T−1) .
Si les deux angles correspondent, cela signifie qu’aucune feuille n’a disparu et que
la première feuille présente à cet instant est la même qu’a l’instant précédent. En
revanche, si ces angles sont différents, l’angle de divergence de référence αref(T−1)
est sommé avec l’angle de divergence entre la première et la deuxième feuille de
l’instant précédent α(0−1)(T−1) pour donner αref2(T−1) . Ce nouvel angle αref2(T−1)
est ensuite comparé avec αref(T ) . Si les angles correspondent, cela signifie que la
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première feuille présente à l’instant précédent (T − 1) a disparu et donc que le la-
bel de la première feuille présente à l’instant T , n’est plus 0 mais 1. L’opération
est répétée ainsi de suite, jusqu’à trouver une correspondance, tout en veillant, à
détecter des rotations complètes (modulo 2pi). Une fois cette étape terminée, tous
les angles de divergence d’un instant donné sont comparés avec ceux de l’instant
précédent de façon à s’assurer qu’aucun label n’ait été interverti. Une correction
est appliquée le cas échéant. La détection de nouvelles feuilles se traduit par l’ap-
parition de nouveaux labels non présents à l’instant précédent. Ces comparaisons
sont flexibles à une certaine tolérance en raison de l’incertitude et du bruit liés à
la reconstruction et à la segmentation 3D. Un exemple s’appuyant sur la Table 4.5
est donné en Section 4.3.2.2.
4.3 Résultat du suivi d’expansion foliaire
Afin d’évaluer la répétabilité et la robustesse de notre méthode, nous avons
effectué une expérimentation sur une série de 12 plantes de tournesol issues de 2
variétés différentes (respectivement RMF453 et BMF481) et cultivées sous 2 condi-
tions d’irrigation, 6 plantes en état de stress hydrique (privées d’eau) et 6 plantes
correctement irriguées (maintenues à une fraction d’eau du sol utilisable ou Frac-
tion of Transpirable Soil Water (FTSW) > 0.8). L’expérimentation s’est déroulée
à l’automne 2017, entre début Septembre et mi-Novembre avec des acquisitions 3D
réalisées tous les 2 à 5 jours, ce qui donne 11 acquisitions par plante pour un total de
132 nuages de points. L’objectif de ce test, en plus de réaliser du suivi d’expansion
foliaire était également d’évaluer la sensibilité et la répétabilité de la méthode de
segmentation et de labellisation sur des plantes en état de stress hydrique et cor-
rectement irriguées depuis un stade précoce de croissance (stade végétatif) jusqu’à
un stade avancé de croissance (stade de floraison).
4.3.1 Segmentation
Comme le point de départ de notre méthode de labellisation est un nuage de
points 3D d’une plante avec les feuilles déjà segmentées, nous présentons les résultats
associés à la segmentation sur les 132 nuages de points. Dans la plupart des cas, les
plantes ont correctement été segmentées, seulement 4 nuages de points sur les 132
ne l’ont pas été, ce qui représente un taux d’échec de 3%. Il est intéressant de noter
que ces échecs interviennent uniquement sur des plantes en état de stress avancé et
ne concernent qu’une variété.
De plus, comme ce test a été réalisé sur 12 plantes issues de deux variétés diffé-
rentes et cultivées sous deux conditions d’irrigation, les résultats de segmentation
des feuilles sont donnés dans une table comparative (la Table 4.3), permettant de
visualiser l’influence de la variété et des conditions d’irrigation sur la méthode de
segmentation. Ces résultats ont été obtenus à l’aide d’une comparaison entre le
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RMF453 BMF481 Total
Stress 75.4% 55% 65.2%
Contrôle 79% 60.2% 69.6%
Total 77.2% 57.6% 67.4%
Table 4.3 – Résultat de segmentation sur une série de 12 plantes de tournesol.
nombre de feuilles présentes dans les nuages de points (compté manuellement) et
le nombre de feuilles segmentées automatiquement. Comme le montre cette table,
la méthode de segmentation est sensible, à la fois aux conditions d’irrigation et
également à la variété des plantes. Le déficit hydrique induit une baisse de 5% du
nombre de feuilles retrouvées automatiquement par rapport aux plantes correcte-
ment irriguées, peu importe la variété étudiée. En revanche, l’impact de la variété est
beaucoup plus important, avec un différence de près de 20% entre les deux variétés
étudiées. Au final, près de 70% des feuilles présentes dans les 128 nuages de points
ont correctement été segmentées. Pour les 30% manquantes, il s’agit essentiellement
des petites feuilles présentes sous le couvert (celles qui sont en train d’apparaître
et avec une longueur < 6 cm). Cependant, selon les agronomes, cette population
de feuilles correspond à une faible surface et contribue faiblement à la capacité de
photosynthèse des plantes. Ces feuilles seront de toute façon intégrées à l’analyse
dès qu’elles auront une taille leur permettant de passer l’étape de segmentation.
La Figure 4.4 présente l’évolution du résultat de la segmentation au cours de
la croissance des plantes, pour les 128 plantes où la méthode a pu être appliquée.
Le nombre de feuilles retrouvées automatiquement augmente au cours du temps.
Au stade végétatif, la méthode est capable de retrouver près de 65% des feuilles et
jusqu’à 90% au stade de floraison. Cette augmentation est induite par la croissance
des plantes en elle-même. Au stade végétatif, beaucoup de feuilles sont initiées au
sommet de la tige, formant un volume difficilement analysable. C’est seulement au
cours de la croissance que ces feuilles vont devenir aisément distinguables les unes
des autres.
La Figure 4.5 présente l’évolution du résultat de la segmentation pour les 132
nuages de points, soit toutes les plantes étudiées. Dans ce cas, nous constatons
que les 4 cas d’échec (soit un taux d’échec de 3%), se localisent à la dernière date
d’acquisition, qui correspond à une date post-stress. Durant cette expérimentation,
les plantes ont atteint leur seuil de stress le 19 octobre mais nous avons voulu tester
la méthode pour savoir jusqu’où elle est applicable. Nous constatons ici, qu’au 24
octobre le nombre de feuilles retrouvées automatiquement par la méthode a diminué
de près de 20% et donc que la méthode ne s’applique plus sur certaines plantes une
fois le seuil de stress atteint.
De même, afin de visualiser l’influence des conditions d’irrigation et des diffé-
rentes variétés étudiées sur la méthode de segmentation, différents graphiques sont









































Résultat de segmentation des
feuilles au cours du temps
Figure 4.4 – Évolution du pourcentage de réussite de la méthode de segmentation









































Résultat de segmentation des
feuilles au cours du temps
Figure 4.5 – Évolution du pourcentage de réussite de la méthode de segmentation
au cours du temps en tenant compte des cas d’échec.
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présentés sur la Figure 4.6. L’influence des conditions d’irrigation n’est pas visible
au début de l’étude mais apparaît vers le stade de floraison. En revanche, l’impact
de la variété étudiée est visible plus facilement peu importe le stade de culture. Nous
constatons également que les cas d’échec (visualisés en pointillé sur ces graphiques)
n’interviennent que pour une seule variété (BMF481) et uniquement à une date de
post-stress pour les plantes stressées. La principale raison provient de la méthode
en elle-même. Pour pouvoir retrouver les feuilles, la méthode débute par recher-
cher et extraire la tige. Néanmoins, dans le cas de la variété BMF481, possédant
de longues feuilles très larges, lorsque le stade de stress est atteint et que toutes
les feuilles sont flétries, la tige est masquée et la méthode n’est plus applicable. En
revanche, lorsque ce stade de stress est atteint et que toutes les feuilles sont flétries,
il n’est plus nécessaire de mesurer la surface des feuilles et le suivi temporel peut
être interrompu.
4.3.2 Labellisation des feuilles
Afin de réaliser le suivi d’expansion foliaire, nous avons mis l’accent sur la la-
bellisation des feuilles en vue de leur affecter un label unique et invariant au cours
temps.
4.3.2.1 Labellisation initiale des feuilles
Concernant l’étape de labellisation initiale, il est difficile de déterminer le label
de la première feuille à un stade précoce, du fait de la phyllotaxie particulière du
tournesol. En effet, si lors des acquisitions 3D, les premières feuilles (celles appa-
raissant en paires) sont toujours présentes, leur affecter un label en fonction des
distances inter-nœuds s’avère plus délicat. De manière à pallier ce problème, l’Al-
gorithme 4.1 est exécuté deux fois d’affilée en prenant soin d’inverser le label des
deux premières feuilles entre les deux exécutions, ce qui donne deux configurations
possibles comme l’illustrent les schémas de la Figure 4.7. Celle qui suit le plus
fidèlement possible la phyllotaxie d’un tournesol est sélectionnée.
La sélection entre les configurations s’effectue à partir de règles simples décrivant
la phyllotaxie du tournesol. Par exemple, deux paires de feuilles opposées peuvent
se succéder le long de la tige avec un angle de 90◦ entre les paires mais ne peuvent
pas être alignées l’une au-dessus de l’autre. Un système de vote est ensuite utilisé
pour sélectionner la configuration violant le moins de contraintes et respectant un
maximum de règles. Pour simplifier le problème, trois angles modèles (90◦, 137.5◦
et 180◦) sont fixés et une recherche de l’angle modèle le plus proche de l’angle réel
est réalisée.
Un exemple illustrant cette sélection est donné dans la Table 4.4 où il est pos-
sible de voir le résultat de la labellisation initiale d’une plante de tournesol au Jour
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Figure 4.6 – Comparaison de l’évolution des résultats de la méthode de segmen-
tation en fonction des conditions d’irrigation, de la variété et du temps.










Feuilles B Feuille A
Feuille C
(b)
Figure 4.7 – Exemple de confusion possible entre la configuration A (a) et la
configuration B (b).
Première configuration Seconde configuration
Labels Angle Modèle Labels Angle Modèle
(0-1) 183.3◦ 180◦ (0-1) 176.65◦ 180◦
(1-2) 91.5◦ 90◦ (1-2) 88.3◦ 90◦
(2-3) 173.4◦ 180◦ (2-3) 186.5◦ 180◦
(3-4) 111.7◦ 90◦ (3-4) 77.7◦ 90◦
(4-5) 152.6◦ 137.5◦ (4-5) 207.3◦ 180◦
(5-6) 125.8◦ 137.5◦ (5-6) 278.4◦ 180◦
... ... ... ... ... ...
Table 4.4 – Exemple de labellisation initiale des feuilles au Jour 1.
1 (correspondant à la première date d’acquisition). Dans ce cas-ci, la première confi-
guration respecte la phyllotaxie et ne viole aucune contrainte : les premières feuilles
sont opposées et apparaissent en paire avec un angle de 90◦ entre les paires, tandis
que les feuilles suivantes ont bien un angle proche de 137.5◦. Concernant la deuxième
configuration, les premières feuilles respectent également la phyllotaxie du tournesol.
Cependant, les feuilles suivantes continuent d’apparaître en paires mais alignées les
unes au-dessus des autres, ce qui entraîne une violation de contrainte et ne satisfait
plus le modèle. La première configuration est donc sélectionnée. Après vérification
visuelle, nous avons constaté que cette méthode a été capable de labelliser toutes
les feuilles présentes dans les nuages de points 3D, pour les deux variétés et sous les
deux conditions d’étude (plantes stressées et plantes correctement irriguées).
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4.3.2.2 Propagation des labels
L’objectif de l’étape de propagation des labels est double : (1) propager les labels
obtenus à l’instant précédent afin de trouver le label de la première feuille, ainsi que
détecter d’éventuelles disparitions de feuilles et (2), vérifier que tous les angles de
divergence à un instant donné correspondent avec ceux de l’instant précédent pour
s’assurer qu’aucun label n’ait été interverti.
(a) Jour 1 (b) Jour 15 (c) Jour 17 (d) Jour 28
Figure 4.8 – Suivi de la croissance d’une plante.
Afin d’illustrer le problème du suivi des feuilles au cours de la croissance d’une
plante, nous présentons un exemple de suivi de croissance d’une plante de tournesol
à travers la Figure 4.8 sur laquelle les feuilles ont conservé leurs labels tout au long
de la période de suivi. Cette figure s’accompagne également de la Table 4.5 afin
d’illustrer le problème de disparition de feuilles au Jour 17, où deux feuilles dispa-
raissent sans impacter la labellisation des autres feuilles. Pour illustrer ce problème,
cette table présente les angles de divergence obtenus au Jour 15 et au Jour 17. Pour
le Jour 17, l’angle de divergence de référence de la première feuille avec l’axe ~X du
repère 3D est αref(17) = 51.3◦. Il est possible de retrouver le label de cette feuille en
comparant αref(17) , avec celui de l’acquisition précédente αref(15) , ainsi que tous les
angles de divergence de cette date. Dans ce cas-ci :
αref(17) ' αref(15) + α(0−1)(15) + α(1−2)(15) (4.6)
= 134.6◦ + 195.7◦ + 83.2◦ = 413.5◦ (4.7)
= 53.5◦(2pi) . (4.8)
Deux feuilles présentes au Jour 15 ont disparu et ne sont plus présentes au Jour
17. Ce résultat est également illustré au travers des Figures 4.8b et 4.8c où effecti-
vement, les deux petites feuilles (en rouge et en vert) présentes au pied de la tige
au Jour 15 ne le sont plus au Jour 17.
Notre méthode a fonctionné pour les 12 plantes de tournesol mais impose que
les pots de tournesol conservent toujours la même orientation entre les différentes
acquisitions 3D. Sur ces 12 plantes, les feuilles n’ont pas disparu et apparu aux
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Jour 15 Jour 17
Labels Angle Angle Observation
αref 134.6◦ 51.3◦ -
α(0−1) 195.7◦ - Disparition





... ... ... ...
α(11−12) - 124.5◦ Nouvelle feuille
α(12−13) - 149.9◦ Nouvelle feuille
Table 4.5 – Exemple de propagation de labels.
mêmes dates en fonction de la variété mais cette méthode a toujours été en mesure
de le détecter et de suivre toutes les feuilles au cours de leurs croissances.
4.3.3 Suivi de l’expansion foliaire
L’objectif des agronomes est de suivre la croissance de plantes cultivées en pot,
et plus particulièrement de suivre l’évolution de la surface des feuilles (et de la
plante) au cours du temps. Pour y parvenir, nous avons développé une méthode
de labellisation s’appuyant sur la phyllotaxie du tournesol. Cette méthode permet
de (1), suivre chaque feuille individuellement en lui affectant un label unique et
invariant au cours du temps et (2), détecter l’émergence de nouvelles feuilles ainsi
que la disparition de certaines durant le développement des plantes. Nous avons testé
cette méthode sur 12 tournesols avec 11 acquisitions effectuées sur une période de
un mois et elle s’est révélée être performante pour suivre les feuilles sur les nuages
de points.
Après l’affectation de labels uniques et invariants aux feuilles durant la crois-
sance d’une plante, l’effort effectué dans l’automatisation du phénotypage s’est
poursuivi vers le suivi automatique de l’expansion foliaire, c.-à-d., être capable
de calculer l’aire de chaque feuille et de suivre leur évolution au cours du temps.
Ce suivi d’expansion foliaire permet aux agronomes de déterminer le profil d’une
variété en fonction de son niveau de stress hydrique ainsi que de déterminer leur
niveau de résistance à la sécheresse.
La reconstruction des nuages de points 3D à l’aide des NURBS s’est révélée
efficace pour fournir une représentation surfacique permettant de calculer avec pré-
cision la surface de chaque feuille et ainsi fournir aux agronomes une mesure beau-
coup plus précise de l’expansion foliaire par rapport à leur méthode d’estimation.
Cette méthode de phénotypage 3D a aussi l’avantage d’être automatique (pas de
perte de temps pour les agronomes) et systématique (pas d’erreur dans les labels).
4.3. Résultat du suivi d’expansion foliaire 97
Concernant le problème du suivi de l’expansion foliaire, une fois les surfaces fo-
liaires de toutes les feuilles obtenues à l’aide des NURBS, les agronomes les utilisent
pour étudier leur évolution en fonction du temps, comme illustré sur la Figure 4.9.
Cette figure permet de visualiser l’influence des conditions d’irrigation d’une seule
variété pour deux feuilles différentes (les feuilles 9 et 10). Ce qui est affiché repré-
sente les surfaces foliaires de 3 plantes correctement irriguées (à gauche) et de 3
plantes privées d’eau (à droite). Il est intéressant de noter que les feuilles stressées
stoppent leur croissance contrairement à celle correctement irriguées. Cette figure
illustre également des cas où la surface estimée à une date donnée s’éloigne de la
courbe de croissance (série temporelle des estimations), mettant ainsi en évidence
des valeurs qui seraient à exclure de l’analyse biologique. En effet, dans le chapitre
précédent, dans la Section 3.3.4.2, en particulier dans la Table 3.1, nous avons pré-
senté les taux de réussite associés à l’ajustement des NURBS sur les limbes. Nous
avons montré que près de 10% des représentations surfaciques obtenus sont erronées
ou non obtenues.
4.3.4 Analyse et modélisation de l’expansion foliaire
Pour corriger le problème des valeurs aberrantes, mais aussi interpoler entre les
dates mesurées (c.-à-d. entre les acquisitions d’images sur les plantes), une solution
simple consiste à utiliser un modèle de courbe de croissance pour calculer une nou-
velle variable de surface. Cette solution est illustrée sur trois répétitions de la même
variété par la figure 4.10 où la dynamique de croissance des feuilles est modélisée
par un modèle de croissance. Nous observons que les points aberrants sont correc-
tement écartés, que ça soit au milieu de la série de mesure (répétition 1), ou en fin
de série de mesure. La surface aux dates manquantes (20-22 octobre) est également
estimée.
Enfin, nous avons analysé statistiquement la variance de la surface (brute et in-
terpolée) en réponse aux facteurs irrigation et variété. Nous avons réalisé une ana-
lyse de variance (ANOVA) à deux facteurs, sans interaction (modèle : lm(surface
∼ variété + irrigation)) pour chaque combinaison de feuilles × date, soit
n = 99 pour la surface brute et n = 244 pour la surface interpolée. La figure
4.11 présente seulement les résultats significatifs de cette analyse (p− value < 5%).
En considérant les données de surface issues directement de l’algorithme (surface
brute), l’effet de l’irrigation est seulement distinguable à partir du rang 10 (feuilles
qui ont grandi durant l’expérimentation) et pour les dernières dates. L’effet de la
variété est par contre présent sur la majorité des feuilles et dès le debut de l’expé-
rimentation.
Ces résultats sont confirmés en considérant la surface interpolée, qui permet
d’observer l’effet de la variété (majeur, mais atténué en fin d’expérimentation) ou
de l’irrigation (principalement pour les dernière dates) avec davantage de précision.
Cette analyse nous permet de valider la capacité de l’algorithme à estimer la surface
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Figure 4.9 – Dynamique de la surface foliaire sous deux conditions d’irrigation :
plantes correctement irriguées (contrôle) et privées d’eau (stress). Trois plantes
(d’une même variété) ont été utilisées par modalité, les courbes sont basées sur un
modèle de régression polynomiale locale (loess) avec un intervalle de confiance de
95% (zone grise).
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Figure 4.10 – Illustration de la méthode d’interpolation des surfaces foliaires entre
les dates d’acquisition d’image. Trois types de modèles sont utilisés pour approximer
la surface : un modèle logistique (y = a(1+exp((b−x)/c)), un modèle polynomial (si
le modèle logistique ne converge pas) et un modèle linéaire (pour un nombre de
mesures < 3). Les trois graphes représentent trois répétitions de la même variété
de plante.
des feuilles pour des plantes diverses (effet variété) et dans des conditions de déficit
hydrique. L’effet de ce facteur est bien détecté en accord avec les connaissances sur
le fonctionnement de la plante : c.-à-d. sur la bonne population de feuilles (celles
en croissance durant le déficit hydrique) et seulement en fin d’expérimentation (le
temps que la plante s’adapte à son environnement).
4.4 Perspectives de la méthode
Les résultats associés à cette méthode sont encourageants quant à son utilisation
pour la réalisation d’études de phénotypage des plantes et ont révélé que cette
méthode est plus rapide, plus performante et plus précise que les méthodes de
phénotypage actuellement employées. Ils ont également soulevé l’idée qu’en plus de
la surface foliaire, il est peut-être possible d’obtenir d’autres informations sur les
plantes. En effet, en disposant du modèle 3D d’une plante, en plus de sa surface
foliaire, il est possible de récupérer des informations sur la couleur des feuilles, la
courbure de la tige et des pétioles.
Dans cette section, nous introduisons des pistes de recherche pouvant conduire
à l’extraction de nouveaux paramètres visuels en vue de fournir aux agronomes de
nouveaux paramètres jusqu’ici non considérés.
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Figure 4.11 – Analyse de l’effet de l’irrigation et de la variété sur la surface prédite.
Les résultats de l’analyse de variance sont présentés en fonction du temps et du
rang de la feuille mesurée. Les couleurs représentent la valeur du test statistique
(p−value < 5% uniquement) pour l’effet irrigation (gauche) et variété (droite). La
surface des feuilles est prédite selon deux méthodes : (1) données directement issues
de l’algorithme et uniquement aux dates d’acquisition (« surface brute », haut) et
(2) données interpolées en utilisant un modèle de croissance pour les dates où il n’y
avait pas d’acquisitions (« surface interpolée », bas).
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4.4.1 Paramètres visuels
Grâce a cette méthode, nous avons montré qu’il est possible d’extraire automa-
tiquement certaines caractéristiques visuelles d’une plante. En effet, il est possible
d’obtenir la hauteur d’une plante, le nombre de feuilles, les angles de divergence
entre les feuilles ainsi que le paramètre le plus discriminant pour caractériser la
croissance d’une plante, la surface foliaire. Néanmoins, en vue d’aller plus loin, il
serait intéressant de pouvoir calculer uniquement la surface active d’une plante et
plus particulièrement la surface de la partie active d’un limbe.
4.4.1.1 Prise en compte de la couleur
Jusqu’ici, nous avons considéré que toute la surface du limbe d’une feuille contri-
bue à la photosynthèse. Cependant, un limbe peut posséder des parties mortes
comme le montre la Figure 4.12. Nous pouvons y voir des feuilles actives (vertes),
des feuilles sénescentes (marrons), en cours de sénescence (jaune) ou des feuilles
actives mais possédant des zones en cours de sénescence (vertes avec des parties
jaunes et/ou marrons). Utiliser la couleur d’une feuille en vue d’identifier la sur-
face active est une option intéressante. Cependant, d’un point de vue agronomique,
l’utilisation de la couleur n’est pas bien définie. En effet, il n’y a pas d’échelle de
couleur permettant de classifier aisément une feuille grâce à sa couleur. Cette pro-
blématique implique aux agronomes d’identifier des classes de couleur permettant
de classifier les différentes couleurs possible d’une feuille. Cette idée a été aban-
donnée par les agronomes car même d’un point de vue agronomique l’influence de
la couleur n’est pas suffisamment détaillée et renseignée dans la littérature pour
parvenir à l’aboutissement d’un résultat exploitable. Une approche complémentaire
pour l’identification de la surface active d’un limbe à l’aide de la couleur serait d’uti-
liser des caméras infrarouges, fluorescentes ou hyper-spectrales afin d’avoir accès à
d’autres informations non disponibles avec des caméras RGB.
4.4.1.2 Courbure des pétioles
Afin de fournir aux agronomes des données alternatives à la surface foliaire ou
à la couleur mais permettant d’apporter des informations sur le flétrissement et la
sénescence des feuilles, nous nous sommes penché vers l’étude de la courbure des
pétioles et des angles d’insertion des feuilles avec la tige principale ainsi que l’angle
de la feuille (entre le limbe et le pétiole). En effet, nous avons constaté que durant
la croissance, l’angle d’insertion des feuilles varie comme le montre la Figure 4.13.
Plus une plante souffre du manque d’eau et plus ses feuilles se flétrissent et ses
pétioles se courbent. L’idée a donc été de calculer cette courbure. Pour y parvenir,
lors de l’étape d’affinage des feuilles en un limbe et un pétiole, nous identifions le
squelette d’un pétiole et utilisons une spline pour obtenir la courbe passant par ses
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Figure 4.12 – Exemple de plante avec des feuilles à différents stades de vie (feuilles
vertes, jaunes et marrons).
points comme le montre la Figure 4.14. La courbure max d’un pétiole est ensuite
recherchée à l’aide de l’équation suivante :
γ(x) = f
′′(x)
(1 + f ′2(x))3/2
(4.9)
dans laquelle nous recherchons le point ayant une courbure maximale.
(a) (b)
Figure 4.13 – Comparaison d’une plante entre deux dates d’acquisition : (a) au
début de la croissance, (b) à un stade avancé de croissance et en stress hydrique.
Également, de la même façon que nous avons calculé les angles de divergence
entre deux feuilles autour de la tige, il est possible de calculer l’angle d’insertion
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Figure 4.14 – Exemple d’extraction de courbure d’un pétiole.
d’un pétiole avec la tige ainsi que l’angle entre le pétiole et le limbe afin d’apporter
des informations supplémentaires sur l’état de flétrissement et de sénescence d’une
feuille. Ces différentes données représentent une alternative aux propriétés optiques
des feuilles comme indicateur de photosynthèse et représentent également un bon
indicateur de flétrissement [Hernandez 2010].
4.4.1.3 Volume occupé par les feuilles
Dans la même optique que précédemment, un autre indicateur de croissance
des plantes peut venir du volume occupé par les feuilles. Pour cela, nous pouvons
calculer le volume de la boîte englobant une feuille et suivre son évolution au cours
du temps. Nous pouvons également calculer le volume total occupé par les feuilles
ou se focaliser uniquement sur les pétioles ou les limbes. L’utilisation des boîtes
englobantes permet également de récupérer la longueur et la largeur d’un limbe,
métriques utilisées par les agronomes pour réaliser l’estimation de surface foliaire
dans le cas de mesures manuelles et non destructives des plantes.
4.4.1.4 Apport des autres paramètres visuels
Aujourd’hui encore, déterminer si une feuille est toujours active ou non est une
question non résolue en agronomie. L’apport des méthodes de phénotypage 3D
peut permettre aux agronomes de répondre à cette question mais pour l’instant,
l’attention se focalise essentiellement sur le suivi de la croissance des plantes à l’aide
de la mesure de la surface foliaire et de la dynamique de l’expansion foliaire au cours
du temps.
4.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode de labellisation des feuilles
basée sur la phyllotaxie des plantes de tournesol afin d’affecter à chaque feuille un
label unique et invariant au cours du temps. Cette méthode s’est révélée efficace
pour suivre les feuilles individuellement tout au long de la croissance des plantes.
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Les résultats ont permis aux agronomes de calculer la vitesse de l’expansion foliaire
des plantes de tournesol en fonction des conditions d’irrigation. Ces résultats sont
encourageants quant à leur intérêt en biologie. Concernant le suivi feuille à feuille,
cette méthode de phénotypage se révèle être bien plus précise que les méthodes
manuelles utilisées actuellement (planimètre, mesure longueur/largeur). Cependant,
concernant le suivi de surface globale, notre méthode de segmentation ne permet
pas de retrouver toutes les feuilles (même si la majorité des feuilles le sont). En
d’autres termes, à partir du moment où une feuille est correctement retrouvée dans
le nuage de points, notre méthode permet d’obtenir avec précision l’évolution de sa
surface foliaire et permet aux agronomes de déterminer le profil de son expansion
foliaire. Les méthodes de vision et de traitement d’images 3D voient donc ici un
domaine d’application important en permettant de renseigner les agronomes et
d’expérimenter sur une même plante (méthode non-destructive).
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Dans les chapitres précédents, nous avons introduit une méthode de phénotypage
3D automatique, permettant, à partir d’une numérisation 3D d’une plante, d’obtenir
sa surface foliaire. Cette méthode permet, dans un premier temps de segmenter une
plante en différentes parties (la tige et les feuilles) et dans un second temps, d’obtenir
une représentation surfacique des feuilles afin de calculer leur surface. En vue de
réaliser un suivi temporel, nous avons ensuite présenté une méthode de labellisation
des feuilles permettant de leur affecter un label unique et invariant au cours du
temps. Les premiers résultats ont révélé le potentiel de cette méthode quant à son
utilisation pour réaliser des études de phénotypage des plantes de tournesol isolées
cultivées en pots individuels, la rendant ainsi spécifique pour ce cas d’application. Il
serait intéressant de tester cette méthode sur d’autres espèces de plantes d’intérêt
agronomique variant par leur architecture et cultivées dans les mêmes conditions
mais aussi sur des plantes cultivées au champ en peuplement dense.
Dans ce chapitre, à des fins de généralisation de notre méthode, nous présentons
des résultats préliminaires obtenus sur une espèce monocotylédone érigée, le sorgho
ainsi que son application sur d’autres espèces végétales ou sur des plantes cultivées
au champ.
5.1 Généricité de la méthode de phénotypage
En vue de pouvoir tester notre méthode de phénotypage 3D sur une autre es-
pèce cultivée et de pouvoir la comparer avec une autre méthode automatique, nous
106 Chapitre 5. Extension et amélioration du phénotypage 3D
avons noué une collaboration avec l’équipe de John Mullet, professeur au départe-
ment de biochimie et biophysique de l’université Texas A&M (Texas A&M Univer-
sity, College Station, Texas, USA) et plus particulièrement avec ses étudiants Ryan
McCormick et Sandra Truong. Dans [McCormick et al. 2016], Ryan et Sandra ont
combiné l’utilisation d’une Kinect V2 et d’un plateau tournant pour numériser en
3D des plantes de sorgho (voir Figure 5.1 et 2.5). Ils ont ensuite développé une mé-
thode de segmentation permettant de retrouver les feuilles et calculer leur surface
foliaire automatiquement. L’objectif de cette collaboration était double : (1) com-
parer les systèmes d’acquisition, à savoir les méthodes de SfM contre l’utilisation
d’une Kinect et (2) comparer les méthodes de phénotypage sur les différents types
de plantes (sorgho et tournesol) qui présentent des ports variés (planophile pour le
tournesol et érectophile pour le sorgho).
Figure 5.1 – Illustration d’une plante de sorgho cultivée en pot.
5.1.1 Méthode d’acquisition
La première étape réalisée lors de cette collaboration a été de comparer les deux
systèmes d’acquisition. Dans les deux cas, l’étude portait sur des plantes isolées
cultivées en pots individuels dans une plateforme dédiée. Comme présenté dans le
chapitre 2, pour numériser une plante en 3D, il faut la retirer de la plateforme
et la placer dans un environnement contrôlé afin de l’isoler et ne pas perturber
les acquisitions. Une fois la plante isolée, dans le cas de notre méthode, il faut
ensuite acquérir une série d’images 2D tout autour de celle-ci avant d’employer des
outils classiques de SfM et de stéréo multi-vues afin d’obtenir un nuage de points
3D. Ryan et Sandra ont placé une plante sur un plateau tournant et réalisé des
acquisitions 3D tous les 30◦ à l’aide d’une Kinect V2 afin d’obtenir une série de 12
images RGB-D et nuages de points autour de la plante. Ils ont ensuite filtré chaque
image RGB-D et nuage de points afin de retirer les éléments présents en arrière plan
et ne garder que la plante. Les 12 nuages de points ont ensuite été alignés à l’aide
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de l’algorithme ICP afin d’obtenir un nuage de points 3D complet pour chaque
plante. Sur la Figure 5.2, nous présentons une comparaison entre des résultats de
numérisation 3D obtenus à l’aide d’une Kinect V2 (Figure 5.2a) et de méthodes
classiques de SfM (Figure 5.2b). La première différence, visuelle, réside au niveau
de la couleur, Ryan et Sandra ayant fait le choix de ne pas conserver la couleur
des plantes lors de la numérisation 3D à l’aide de la Kinect V2, ce qui explique
que les nuages de points apparaissent en noir & blanc sur la figure. Cependant,
comme les deux méthodes de segmentation n’utilisent pas la couleur des plantes,
cette différence n’a pas d’impact. La deuxième différence se situe au niveau de la
résolution des nuages de points. En effet, dans le chapitre 2, nous avons montré
que les nuages de points reconstruits à l’aide de méthodes de SfM possèdent entre
200 000 et 500 000 points. Dans le cas des acquisitions Kinect, 12 images RGB-D
d’une résolution de 320 × 240 sont acquises autour d’une plante soit un total de
320 × 240 × 12 = 921 600 points au maximum. Cependant, avant d’être fusionné,
chaque nuage de points est filtré pour obtenir in fine un nuage de points composé
∼ 50 000 points. Nous constatons également que les données Kinect sont de moins
bonne qualité que les données SfM et que la présence de bruits est plus fréquente.
Ces bruits proviennent de deux sources : de la Kinect elle-même mais également de
la méthode de fusion des nuages de points. Le nuage de points 3D est le résultat
de la fusion de 12 images RGB-D réalisée à l’aide de l’algorithme ICP, algorithme
permettant d’aligner deux nuages de points 3D. Tous les nuages de points sont
alignés les uns avec les autres pour n’en former qu’un. Le processus d’alignement
n’est pas parfait et introduit un bruit supplémentaire.
(a) (b)
Figure 5.2 – Comparaison entre des nuages de points obtenus à l’aide d’une Kinect
V2 (a) et des méthodes classiques de SfM (b).
5.1.2 Méthode de phénotypage
Dans cette section, nous présentons des tests de notre méthode de segmentation
appliqués sur les deux types de données (Kinect et SfM) en vue de déterminer
l’influence de la méthode d’acquisition mais également de tester une autre espèce
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végétale : le sorgho.
5.1.2.1 Application aux données Kinect
Afin de parvenir à retrouver les feuilles depuis un nuage de points 3D, Ryan
et Sandra ont maillé les points 3D en vue d’ajouter des relations de voisinage.
Ils ont ensuite manuellement segmenté la tige avant d’appliquer leur méthode de
segmentation pour retrouver les feuilles. Dans notre cas, nous avons directement
appliqué notre méthode de segmentation sur leurs nuages de points 3D sans les avoir
maillés au préalable. Comme le montre la Figure 5.3, nous pouvons voir que notre
méthode fonctionne bien sur ces données. Néanmoins, au vu du bruit présent sur
les données 3D, la version adaptative n’a pas fonctionné, seule la version grossière
de segmentation de tige a permis de la retrouver. Nous constatons également qu’au
niveau de la séparation de la tige avec les dernières feuilles, la méthode rencontre
des difficultés pour distinguer la tige des feuilles. Dans certains cas, les dernières
feuilles n’ont pu être retrouvées.
Figure 5.3 – Exemples de segmentation de tiges et de segmentation des feuilles sur
des plantes de sorgho numérisées en 3D à l’aide d’une Kinect.
5.1.2.2 Données de Structure-from-Motion
Concernant les données issues des méthodes classiques de SfM, nous avons em-
ployé dans un premier temps la version grossière de segmentation de tige, puis nous
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avons appliqué la version adaptative. Comme le montre la Figure 5.4, notre mé-
thode fonctionne correctement pour des plantes de sorgho. Dans certains cas, des
feuilles de sorgho peuvent se trouver regroupées dans un même cluster. Cette col-
laboration nous a également permis de mettre au point une méthode permettant
de détecter et corriger ce problème. Pour y parvenir, nous nous sommes penché sur
la méthode de segmentation développée par Ryan et Sandra mais que nous avons
adaptée pour utiliser les informations fournies par l’algorithme de segmentation
de tige (comme détaillé en Section 3.3.2.3). Nous constatons que cette méthode
fonctionne également pour les plantes de sorgho, comme le montre la Figure 5.5
Figure 5.4 – Exemple de segmentation de tige et de segmentation des feuilles sur
des plantes de sorgho numérisées en 3D avec des méthodes classiques de SfM. À
l’aide de la version grossière de segmentation de tige en haut. À l’aide de la version
adaptative de segmentation de tige en bas.
5.2 Évolution à apporter à la méthode de phénotypage
La méthode de phénotypage présentée dans les chapitres précédents permet
d’extraire automatiquement des caractéristiques visuelles des plantes cultivées en
pots individuels à partir de leur numérisation 3D, et ce quelle que soit la méthode
de reconstruction 3D employée.
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Figure 5.5 – Exemple de la méthode de séparation de feuilles regroupées dans un
même cluster, appliquée sur une plante de sorgho.
5.2.1 Application à d’autres types de plantes
Grâce aux tests effectués durant cette collaboration sur des plantes de sorgho
(modèle de monocotylédone à port érigé et à feuilles étroites), nous avons pu consta-
ter que cette méthode de phénotypage ne se limite pas qu’aux plantes de tournesol
(modèle de dicotylédone à port horizontal et à feuilles larges). Elle est applicable
à tout type de plante disposant d’une topologie similaire à celle d’une plante de
tournesol, à savoir : une tige principale et des feuilles. En vue d’apporter davantage
de robustesse à cette méthode et être capable de l’appliquer sur des plantes dispo-
sant d’une topologie différente (par exemple, une tige, des branches et des feuilles,
comme sur la Figure 5.6, présentant une variété de tournesol sauvage américain)
nous avons imaginé un algorithme de segmentation de tige récursif. L’idée est de
suivre la tige principale depuis le pied de la plante et de détecter les branches afin
de les suivre jusqu’aux feuilles de manière récursive. Comme lors du développement
de l’Algorithme 3.8, nous avons repris les algorithmes 3.1 et 3.4, respectivement al-
gorithmes de segmentation grossière et adaptative de tige, permettant de suivre une
tige depuis la base de la plante jusqu’au sommet. Cet algorithme reprend le même
principe et le même fonctionnement que l’Algorithme 3.8 appliqué depuis la base
d’une plante, ne se limitant pas à la détection des points d’insertion des pétioles
mais permettant de les suivre jusqu’aux limbes foliaires. Cet algorithme a produit
des résultats encourageants mais nous avons rencontré des problèmes provenant des
paramètres. En effet, les paramètres importants pour cet algorithme sont le rayon
d’une tige, d’une branche ou d’un pétiole. Dans le cas d’un algorithme récursif ces
paramètres doivent pouvoir s’adapter à l’organe végétal suivi (tige, branche ou pé-
tiole). L’avantage que présente l’Algorithme 3.4 de segmentation adaptative de tige,
c’est que le rayon de la tige est estimé à chaque étape. Or, lors du développement
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de l’Algorithme 3.8 permettant de séparer une feuille en un limbe et un pétiole,
nous avons constaté que la résolution obtenue pour le pétiole ne permet pas de
reconstruire une sphère et donc d’estimer le rayon du pétiole. Nous avions donc
opté pour un paramètre fixe. Dans le cas d’un algorithme récursif, un paramètre
fixe n’est pas envisageable. Pour l’instant, au vu de la résolution offerte par les
méthodes classiques de SfM sur des branches de faible diamètre (<1 cm), notre
algorithme récursif de suivi de branches n’a pas donné de résultats exploitables. Il
faudrait disposer de données uniformes sur la totalité de la plante pour être capable
d’estimer une sphère y compris pour les branches et les pétioles les plus petits d’une
plante. Pour le moment, nous n’avons pas réussi à obtenir de nuage de points 3D
d’une plante avec des données suffisamment uniformes entre organes (tige, branches
et feuilles) pour obtenir de bons résultats avec notre algorithme récursif.
(a) (b)
Figure 5.6 – Exemple d’une plante de tournesol sauvage américain (a) et de sa
numérisation 3D (b).
5.2.2 Application au phénotypage au champ
Une des évolutions de la méthode de phénotypage présentée dans les chapitres
précédents est son application sur des plantes cultivées au champ. Comme présenté
dans le Chapitre 1, durant ces dernières années plusieurs travaux de recherche sur
le phénotypage au champ avec des robots mobiles, des supports d’acquisition ou
des UAV (drones) permettant de scanner un champ ont commencé à faire leur
apparition [Shafiekhani et al. 2017, Mueller-Sim et al. 2017]. Cependant, la plupart
de ces systèmes d’acquisition ne permettent pas d’obtenir le modèle 3D complet
d’une seule et unique plante. Cette reconstruction, généralement en vue de dessus,
permet d’obtenir une estimation globale de la surface foliaire d’une parcelle de
culture mais pas des données précises à l’échelle d’une plante ou d’une feuille.
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Dans [Vijayarangan et al. 2017, Sodhi et al. 2017] un robot a été spécialement
développé pour réaliser des acquisitions 3D de plantes de sorgho cultivées au champ
afin de fournir le modèle 3D complet d’une plante dont la croissance s’est faite en
peuplement dense (voir Figure 5.7). Notons que le champs a été préalablement éla-
gué pour isoler les plantes les unes des autres et permettre le passage du robot.
Ce robot se compose de 4 sensorpods équipés chacun de 10 caméras (8 caméras
basse résolution et 2 caméras haute résolution) dévolues à la numérisation 3D.
Chaque sensorpod dispose également d’autres capteurs : un capteur de Rayonne-
ment Photosynthétiquement Actif ou Photosynthetically Active Radiation sensor
(PAR) permettant d’obtenir des informations sur le rayonnement photosynthéti-
quement actif capturé par le couvert, et des capteurs microclimatiques pour ren-
seigner la température, l’humidité ou le niveau de CO2 présent au niveau du cou-
vert. Ces sensorpods sont montés sur des supports qui balayent un rang de bas en
haut afin de scanner 4 plantes en un seul passage. Ce robot peut être équipé de
12 sensorpods au total et numériser en 3D jusqu’à 72 plantes/heure. Ces sensor-
pods permettent de numériser une plante de sorgho à l’aide de méthodes de SfM.
Cependant, les conditions d’acquisition présentes au champ (illumination, occulta-
tion, mouvement, etc.) rendent les données 3D obtenues de moins bonne qualité que
celles obtenues sous environnement contrôlé. Ces résultats de numérisation 3D sont
encourageants quant à la possibilité d’appliquer notre méthode de phénotypage 3D
à des données acquises au champ.
Figure 5.7 – Photographie du robot présenté dans [Vijayarangan et al. 2017].
Conclusion
Dans cette section finale, nous rappelons les contributions apportées dans le
domaine du phénotypage des plantes et en particulier, la modernisation et l’au-
tomatisation des méthodes. En terme de perspective, nous allons introduire une
réflexion sur le suivi de la sénescence des feuilles en complément de nos travaux sur
le suivi de la croissance foliaire. Il s’agit en effet d’un critère important pour appré-
cier la tolérance à la sécheresse des plantes en complément des effets sur l’expansion
foliaire. Déterminer si une feuille est photosynthétiquement active ou non fait appel
à de nouveaux indicateurs qui pourraient bénéficier aux méthodes de phénotypage
3D.
Contributions
Tout au long de ce manuscrit, nous avons présenté une méthode de phénoty-
page 3D permettant de répondre à la problématique du phénotypage des plantes
de tournesol cultivées en pots individuels de manière automatique grâce à l’utilisa-
tion de méthodes de vision par ordinateur et de traitement d’images. Nous avons
commencé par introduire la problématique associée au phénotypage des plantes et
les goulots d’étranglement induits par les méthodes actuellement employées. Après
avoir détaillé les différents travaux visant à moderniser et automatiser ces méthodes
ainsi que les efforts effectués par l’INRA de Toulouse allant dans ce sens, nous avons
développé la méthode de phénotypage retenue pour parvenir à réaliser automatique-
ment des mesures de surface foliaire sur des plantes de tournesol cultivées en pots
individuels sur la plateforme Heliaphen. Pour y parvenir, nous avons développé une
méthode de phénotypage 3D se basant sur la reconstruction et la segmentation de
plantes en 3D. La première étape consiste à reconstruire en 3D une plante de tour-
nesol à l’aide de méthodes classiques de SfM. Nous avons ensuite mis au point une
méthode de segmentation et de labellisation 3D basée sur le modèle botanique des
plantes de tournesol, permettant de retrouver les différents organes d’une plante (à
savoir, la tige et les feuilles) et de les suivre tout au long de la croissance. Cette mé-
thode s’est révélée capable de retrouver automatiquement jusqu’à 70% des feuilles
présentes sur les plantes et de les suivre depuis le stade végétatif jusqu’au début de la
floraison. Il est d’autant plus important de noter, que parmi les feuilles manquantes,
il s’agit essentiellement des feuilles jeunes, partiellement déployées et n’ayant pas de
contribution majeure à la photosynthèse totale des plantes. La comparaison de nos
estimations de surface foliaire avec celles issues des capteurs classiques employés
par les agronomes a permis de révéler qu’en moyenne, la différence entre les sur-
faces foliaires mesurées automatiquement et manuellement se trouve être inférieure
à 3%. Ces résultats permettent de démontrer l’efficacité de la méthode développée
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pour réaliser automatiquement des tâches de phénotypage et récolter de grandes
quantités de données phénotypiques.
Nous avons également montré que cette méthode n’est pas spécifique au tourne-
sol et peut-être employée avec quelques adaptations sur d’autres espèces végétales
tel que le sorgho. Pour l’instant cette méthode se limite aux plantes isolées cultivées
en pots mais le développement d’un système d’acquisition plus performant peut la
rendre exploitable sur des plantes cultivées en peuplement au champ.
Discussion & Perspectives
En s’appuyant sur les données extraites automatiquement avec cette méthode, il
serait possible d’enrichir la caractérisation du phénotype. Par exemple, déterminer
si une feuille est toujours photosynthétiquement active ou non. Cela reste un réel
challenge puisque même aux niveaux agronomique et physiologique, déterminer à
partir de quand une feuille peut-être considérée comme sénescente reste encore un
sujet de controverse qui nécessite de mettre en parallèle plusieurs indicateurs. Nous
pourrions participer à cette recherche d’indicateurs en nous appuyant sur certains
paramètres visuels associés aux feuilles et extraits par notre méthode. Certains sont
déjà employés par les agronomes, comme la surface foliaire et d’autres non, comme
la courbure des pétioles ou la couleur des limbes. Il serait également intéressant
d’employer d’autres capteurs : caméra infrarouge thermique (pour accéder à la
température de surface), hyper-spectrale (pour le contenu en eau et en pigments)
ou sensible dans l’ultraviolet (pour capter la fluorescence de la chlorophylle) pour
obtenir des caractéristiques supplémentaires sur l’état physiologique de la feuille.
Après cette première étape d’extraction de paramètres visuels, une solution
pour parvenir à relever ce challenge serait de les utiliser en association avec des
méthodes de classification supervisées ou des méthodes d’apprentissage profond tel
que les réseaux de neurones. L’intention est de parvenir à trouver automatiquement
des paramètres optimaux permettant de différencier les feuilles actives, partielle-
ment actives ou sénescentes. Cela permettrait de déterminer jusqu’où il est possible
d’automatiser les chaînes de phénotypage des plantes pour répondre à l’augmenta-
tion massive de la demande en données phénotypiques de qualité et ainsi contribuer
un peu plus à répondre à l’augmentation constante de la demande alimentaire et
énergétique.
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Abstract — The constant increasing food and energy demand in the world asso-
ciated to global warming and climate change issues, pushed the researchs in plant
breeding to move towards the improvement of crops performance and development
of a more sustainable agriculture. To meet these demands, the effort made by the
researchers were focused on the development of high-throughput genotyping me-
thods (i.e., the study of genome sequence of plants) and allowed the biologists to
indentified the genotypes of a large amount of plants. Moreover, understanding the
relationships that link the genotypes (DNA) to the phenotypes (visual characte-
ristics) that evolve according environmental conditions like : light, water, drought,
heat, etc. has become a main issue in agricultural research. While the genotyping
methods were rapidly improved and automatized during the last decade, the phe-
notyping methods remain manual, sometimes destructive and non-replicable. The
usual phenotyping methods consist to measure certain visual parameters of a plant
such as : main stem heigh, number of leaves, leaf initiation angle or leaf area, but
more importantly, be able to follow these parameters along the plant growth. Conse-
quently, the number of plants to harvest is very important and the measurements
are extremely time-consuming. The emergence and reliability of new technologies
in computer vision and robotic have led the researchers to take an interest in them
and to seek how they can be used in plant science. The thesis is focused on the de-
sign, development and validation of a high-throughput phenotyping method design
for sunflower plant with an eye to amplify phenotyping capacities by Agronomists
and Geneticists (and later varieties evaluators and seed producers). The aim is to
improve, modernize and automatize the current phenotyping methods as a way to
help the plant scientists to collect a large amount of data. Motivated by the wish
to perform high-throughput plant phenotyping, we propose a 3D approach to au-
tomatically extract visual characteristics of sunflower plants grown in pot. First, a
3D point cloud of a plant is acquired with classical SfM techniques. A segmentation
step is then proceeded to retrieve the main stem and the leaves. With the intention
of following the visual characteristics during the plant growth, especially, the leaf
area expansion rate of each leaf, a labelling step relying on the botanical model of
a plant is performed to affect them a unique label that will not change over time.
Finally, the visual characteristics are extracted and results obtained on sunflower
plants demonstrate the efficiency of our method and make it an encouraging step
toward high-throughput plant phenotyping.
Keywords : 3D Phenotyping, Sunflower plant, 3D Reconstruction and Seg-
mentation.
130 Résumé
Résumé — L’augmentation constante de la demande alimentaire et éner-
gétique dans le monde associée au réchauffement et changements climatiques ont
poussé les recherches en agronomie vers le développement d’une agriculture plus
durable et l’amélioration de la performance des cultures. Pour répondre à ces de-
mandes, les chercheurs ont concentré leurs efforts sur le développement de méthodes
de génotypage à haut débit (l’étude de la séquence génomique des plantes) et ont
permis aux biologistes d’identifier les génotypes d’une grande quantité de plantes.
De plus, comprendre les relations qui lient les génotypes (ADN) aux phénotypes (ca-
ractéristiques visuelles) qui évoluent en fonction des conditions d’irrigation, d’illu-
mination ou de température est devenu un enjeu majeur dans la recherche agricole.
Alors que les méthodes de génotypage ont été rapidement améliorées et automatisées
au cours de la dernière décennie, les méthodes de phénotypage restent manuelles
et parfois destructrices. Ces méthodes consistent à mesurer certains paramètres vi-
suels d’une plante telle que : la hauteur de la tige principale, le nombre de feuilles,
les angles d’initiation des feuilles ou la surface foliaire et plus important encore, à
suivre ces paramètres tout au long de la croissance des plantes. Par conséquent, le
nombre de plantes à cultiver est très important et les mesures prennent beaucoup
de temps. Avec l’émergence des nouvelles technologies en vision par ordinateur et
en robotique, les chercheurs en agronomie y ont vu un intérêt certain en vue d’au-
tomatiser la collecte et les mesures des données visuelles sur les plantes. La thèse
porte sur la conception, le développement et la validation de traitements haut débit
à exécuter automatiquement sur des images acquises sur des plantes de tournesol,
en vue d’amplifier les capacités de phénotypage par les chercheurs en agronomie
(et ultérieurement les évaluateurs de variétés et les semenciers). L’objectif est la
mise au point d’un protocole d’acquisition d’images (en plante isolée) depuis un
robot mobile (ou un système d’acquisition autonome) permettant d’améliorer, de
moderniser et d’automatiser les méthodes de phénotypage actuelles afin d’aider les
chercheurs en agronomie à collecter une grande quantité de données. Motivés par le
souhait d’effectuer un phénotypage à haut débit, nous proposons une approche 3D
pour extraire automatiquement les caractéristiques visuelles des plantes de tournesol
cultivées en pot. Tout d’abord, un nuage de points 3D d’une plante est acquis avec
des techniques classiques de SfM. Une étape de segmentation est ensuite effectuée
pour extraire la tige principale et les feuilles. Dans le but de suivre les caractéris-
tiques visuelles pendant la croissance des plantes, en particulier, suivre l’expansion
foliaire de chaque feuille, une étape de labellisation basée sur le modèle botanique
d’une plante est appliquée pour leur affecter une étiquette unique qui ne changera
pas avec le temps. Enfin, les caractéristiques visuelles sont extraites et les résultats
obtenus sur les plantes de tournesol démontrent l’efficacité de notre méthode et en
font une étape encourageante vers le phénotypage haut débit.
Mots clés : Phénotypage 3D, Tournesols, Reconstruction et Segmentation 3D.
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